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Resumen

Resumen en espanol

En las préximas péaginas se presenta la memoria de practicas del alumno José Rail Orgeira Beiro.
En ellas se introduce el problema propuesto por la empresa Hijos de Rivera para desarrollar un sistema
de recomendacion. En el Capitulo 1 se realiza una introduccion al sector, a la empresa y a los datos
utilizados para la realizacién del trabajo. En el Capitulo 2 se realiza una introducciéon tedrica a los
modelos de recomendacion. Se introducen conceptos generales de los métodos de recomendacién como
sus distintos enfoques y objetivos. Posteriormente se explican detalladamente los 4 grandes tipos de
sistemas de recomendacién. En el Capitulo 3 se desarrolla un sistema de filtrado colaborativo basado
en usuarios y otro sistema de filtrado colaborativo que utiliza la técnica de factorizacion matricial
conocida como descomposicién en valores singulares (SVD) para solucionar los problemas del primero.
Por tltimo, en el Capitulo 4 se exponen las conclusiones y posibles extensiones del proyecto.

English abstract

The following pages present the internship report of the student José Rail Orgeira Beiro. In them,
the author introduces the problem proposed by the company Hijos de Rivera to develop a recommender
system. Chapter 1 contains an introduction to the industry, the company and the data used to carry out
the work. Chapter 2 provides a theoretical introduction to recommender models. It introduces general
concepts of recommendation methods and their different approaches and objectives. Subsequently, the
4 main types of recommender systems are explained in detail. In Chapter 3, a user-based collaborative
filtering system and a collaborative filtering system using the matrix factorization technique known
as singular value decomposition (SVD) are developed to solve the problems of the former. Finally,
Chapter 4 presents the conclusions and possible extensions of the project.
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Capitulo 1

Introduccion

Con la llegada de internet, y su consecuente aparicién del comercio electrénico, han cambiado los
hébitos de consumo de los clientes. A su vez, estos cambios en los habitos de consumo han dado pie a
la creacién de nuevas estrategias de venta. Es sencillo identificar situaciones en las que tras comprar
un producto a través de una pagina web, la propia pagina recomienda productos similares o que le
podrian resultar de interés al comprador. Estas recomendaciones son realizadas por los denominados
sistemas de recomendacién. Un sistema de recomendacién es una herramienta cuyo objetivo es prede-
cir productos que puedan ser de interés para el comprador a la par que incrementa las ventas de la
compania que lo ha implementado.

El objetivo del presente trabajo es revisar los principales sistemas de recomendacién de producto
existentes en la literatura y aplicar uno de ellos en base a los datos de la compania Hijos de Rivera.

Con caracter previo a la presentacion de los distintos sistemas de recomendacién, se hard una con-
textualizacién, tanto del sector cervecero como de Hijos de Rivera, para motivar el problema que se ha
abordado. De esta forma, en primer lugar se expondran algunas de las caracteristicas mas relevantes
del sector a nivel global y a nivel regional para, posteriormente, presentar a la empresa Hijos de Rivera
y ubicar sus actividades en el sector presentado.

Finalmente, se describira con detalle el problema planteado por Hijos de Rivera a partir de la base
de datos facilitada por la misma.

1.1. Sector cervecero

En relacion al sector cervecero es preciso mencionar que, a pesar de la crisis de 2020 originada por
la pandemia, el mercado experimenta un proceso de expansion en la gran mayoria de paises, tanto
en produccién como en consumo; aproximando el valor del mismo en torno a los 794.000 millones de
dolares estadounidenses en 2022. La cerveza es la bebida alcohdlica por excelencia pues, en 2022 su
consumo superd en mas de 65.000 millones de litros al resto de alternativas etilicas en conjunto, siendo
asi la opcién mas popular entre los consumidores de bebidas alcohdlicas de todo el mundo y logrando
mantener su produccién anual alrededor de los 2.000 millones de hectolitros, incluso en situaciones
desfavorables como la pandemia de 2020 (Orus, 2022).

Relativo a su produccién en el mercado internacional destacan paises como China, que en 2022
produjo cifras cercanas a los 360 millones de hectolitros; seguida por Estados Unidos (204 millones),
Brasil (143 millones) y México (135 millones) (Cerveceros, 2023).



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

En el mercado Europeo el mayor pais productor de cerveza es Alemania, que a nivel mundial se
sitia en el quinto puesto, con una produccién en 2022 de 88 millones de hectolitros; seguido por Es-
pania (41 millones de hectolitros) y Polonia (38 millones de hectolitros), situados, respectivamente,
como noveno y décimo mayores productores de cerveza mundiales.

En términos de consumo China y Estados Unidos lideran la clasificacion, con ingestas de 38 y 24
millones de hectolitros. Sin embargo, esta situacién experimenta un cambio radical cuando la atencién
se centra en el consumo per capita en lugar de en cifras absolutas; pues Republica Checa es, con 184
litros por cabeza en 2021, el pais que encabeza la clasificacién, superando por 85 litros anuales por
cabeza al pais situado en segundo lugar.

En referencia a Espana, el pais se sitiia como segundo productor de cerveza a nivel europeo y noveno
a nivel mundial, tras superar en 2022 a Polonia y Reino Unido. Dentro del panorama agroalimentario
del pais, pese a no alcanzar en hosteleria en 2022 las cifras de ventas previas a la pandemia, el con-
sumo total de cerveza ha aumentado en 1 millén de hectolitros respecto a 2019 (42,3 vs 41,3 millones
de hectolitros), alcanzando cifras superiores de consumo en hogar a cualquiera de los afios prepandemia.

El sector cervecero es fundamental en el pais mediterraneo pues en 2022 no sélo ha practicamente
igualado en hosteleria los niveles de consumo prepandemia sino que, ademaés, genera 450.000 puestos
de trabajo y un valor de produccién cercano a los 4.000 millones de euros, suponiendo aproximada-
mente una cuarta parte del total del sector bebidas. Esta recuperacién ha sido gracias al incremento
del turismo que experimenté Espana respecto a 2021 y al mantenimiento de las pautas de consumo
mediterrdneas. Dichas pautas hacen que el consumo de cerveza se asocie en alrededor del 90 % de
ocasiones con momentos de consumo de otros alimentos y que alrededor de la mitad de personas que
consumen cerveza lo hagan diariamente o, al menos, en dos ocasiones a la semana.

Dentro del panorama industrial, los grupos Mahou San Miguel, Damm e Hijos de Rivera, principales
productores de cerveza en Espana, forman parte de los 40 mayores grupos productores a nivel mundial.

1.2. El grupo cervecero

Hijos de Rivera es una de las empresas del sector agroalimentario més importantes de Espana,
dedicada principalmente a la produccién, comercializacién y distribuciéon de bebidas. La compania,
con origen y sede central en Galicia, cuenta con alrededor de 1500 empleados y concluyd el ejercicio
2022 con unos ingresos récord de 724 millones de euros. (Garcia Ropero, 2023).

Pese a que la denominacién de la empresa es Hijos de Rivera, S.A.U., ésta es mas comuinmente
conocida como FEstrella Galicia, el nombre de su cerveza mas popular. La compania fue fundada en
1906 por José Maria Rivera Corral tras emigrar a Cuba y a México, inicidndose en ese momento el
vinculo familiar que se mantiene a dia de hoy entre la corporacién y la familia Rivera.

La compania ha experimentado un crecimiento practicamente constante desde su creacién. Este
crecimiento fue interrumpido tnicamente en 1941 debido al desabastecimiento de agua y cebada tras
el final de la guerra civil espafiola. Con carédcter posterior a dicha situacion, la produccién y el creci-
miento volvieron a la corporacion, produciéndose entre 1949 y los primeros anos del S. XXI avances
importantes. Por ejemplo, el traslado de la fabrica desde Cuatro Caminos al poligono de A Grela, el
cambio de nombre del producto principal al afamado Estrella Galicia y el lanzamiento de otra de sus
cervezas mas populares, 1906 Reserva Especial.

Sin embargo, ha sido a partir de 2007, ano en el que Ignacio Rivera Quintana es nombrado nuevo



1.3. DESCRIPCION DEL PROYECTO 3

Director General de Hijos de Rivera, que la compania comienza a experimentar un proceso de expansién
en el ambito nacional. En lo que respecta al mercado internacional, éste sigue la misma senda que el
nacional y para 2012 ya vendian sus productos en més de 30 paises de todo el mundo. El crecimiento que
ha acompanado a la compania desde su creacién ha permitido a Hijos de Rivera gozar de un catdlogo de
productos altamente variado; incluyendo, ademés de productos de elaboracién propia como la cerveza
Estrella Galicia, marcas de distribuciéon como CocaCola o ColaCao.

1.3. Descripcién del proyecto

El gran catdlogo de productos enumerado al final de la seccién anterior y la desigual venta de los
mismos justifican la necesidad de desarrollar un sistema de recomendacién propio para Hijos de Rivera.

En la Figura 1.1 se muestra un diagrama de barras (frecuencias absolutas anuales de compra) para
los productos més vendidos de la compania. Con el fin de mantener la privacidad de los datos propor-
cionados por la empresa, se han enmascarado todos aquellos datos que puedan resultar de informacién
confidencial. A pesar de que en la Figura 1.1 no se muestran los valores de las frecuencias o los nombres
de los productos, en ella se puede identificar que la mayoria de productos tienen una frecuencia de
compra mucho menor que los productos de las marcas A,B,C,D y E. La aplicacién de un sistema de
recomendacion podria ayudar a incrementar las ventas de aquellos productos menos comprados. El
objetivo de este trabajo es la implementacion de dicho sistema de recomendacién.

En Hijos de Rivera disponen de diferentes herramientas para visualizar los productos que estd
comprando cada establecimiento. Mientras que en algunas de ellas se diferencia el formato, unidades y
ediciones de cada producto, en otras simplemente se agrupan los productos por marca. Como el objeti-
vo del sistema de recomendacién es incrementar las ventas de aquellos productos con menor frecuencia
de ventas, el recomendador se realizara a partir de bases de datos donde los productos estdn agrupados
por marca.

Los sistemas de recomendacién son un conjunto de técnicas y herramientas que proporcionan suge-
rencias de productos que pueden ser de interés para un usuario particular (Ricci et al., 2022). Para ello
se utilizan técnicas estadisticas que se aplican a un conjunto de datos, como pueden ser un histérico
de ventas o las diferentes caracteristicas de los productos que se pretendan recomendar.

El sistema de recomendacién a implementar puede variar en funcién de la informacién disponible
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Figura 1.1: Frecuencias anuales de compra de los 74 productos més vendidos

y de los objetivos fijados. En este caso, para el desarrollo del trabajo se ha tenido acceso a diferentes
datos, entre ellos el histérico de pedidos y la informacién sobre las caracteristicas de los locales. En
Hijos de Rivera todas estas bases de datos estan divididas en grupos y canales bien diferenciados.
Asi, a pesar de que analizando las ventas de Hijos de Rivera se pueden identificar diversos canales y
mercados, solo se desvelaran aquellos cuya informacién ha sido utilizada para desarrollar el sistema de
recomendacidn, estos son, el canal HORECA vy el canal Alimentacion.

= HORECA: acrénimo de Hoteles, Restaurantes y Cafeterias. Hace referencia, dentro del sector
de los servicios de comidas, a todos aquellos negocios y empresas que brindan servicios de comida
y bebida para su consumo fuera del hogar. En este canal estdn presentes negocios situados en la
Peninsula, independientemente de si su localizacion es en Espana o en Portugal.

= Alimentacién: etiqueta que engloba las ventas realizadas a negocios mayoristas y grandes dis-
tribuidores que hacen de intermediarios entre el fabricante y el usuario intermedio o minorista.

Cabe destacar que no todos los canales y mercados tienen la misma importancia para la empresa,
siendo el canal HORECA y el mercado espaifiol los méas importantes de los datos utilizados.

Los datos han sido recolectados de las bases de datos de la compania almacenadas en la plataforma
SQL Server, descargados en formato CSV y transcritos a R; aunque una conexién directa entre SQL
Server y R también hubiera sido viable. Dichos datos han sido extraidos de distintas tablas maes-
tras, concretamente, los albaranes correspondientes al ano 2022, las caracteristicas de los locales y las
caracteristicas de los productos. Las variables extraidas de los datos de la compania son las siguientes:

s Articulo ID: identificador de producto.
= Marca ID: identificador de marca.
= Marca desc: nombre de la marca correspondiente a la variable MARCA ID .

= Grupo material desc: tipo de producto vendido independientemente de la marca. Por ejemplo, el
campo correspondiente en Grupo material desc a una venta de cervezas 1906 seria “cerveza” y
el correspondiente a una venta de agua Cabreiroa seria “agua’.

= Agrupacion envase ID: nimero de unidades que hay en el paquete vendido dependiendo del id
del articulo.

= Ventas EUR: precio total de venta de cada pedido realizado.
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Ventas LTS: cantidad total (en litros) vendida en cada pedido.
= Ventas UDS': cantidad de unidades vendidas en cada pedido.

= Ventas UDS INV: muestra las unidades de inventario vendidas en cada pedido. Es preciso men-
cionar que, en el caso de ventas de cerveza,en lugar de indicar el nimero de unidades vendidas
(40 paquetes de 24 botellines, por ejemplo) indica el nimero de litros.

= Local ID: identificador de cliente.
= Tipo instalacion ID: indicador de la instalacién del local (barril, tanque o ninguna).
= Ezclusiva establecimiento ID: presencia o ausencia de acuerdos de rappel anticipados.

= Acuerdo promo ID: presencia o ausencia de acuerdos promocionales. Dichos acuerdos pueden
incluir descuentos porcentuales (5% de descuento a los pedidos realizados), acuerdos cruzados
(si se compra A se obtiene un descuento en B) o modulares (si se compran 3 unidades solo se
pagan 2).

= provincia ID: cédigo de provincia correspondiente al identificador del cliente.

Una vez depurados los datos se han creado nuevas variables. Por ejemplo:

1, Si el usuario ¢ ha comprado productos de la marca Cabreirod

0, En caso contrario

Cabreiroa; = {

El contenido del trabajo se estructura de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se realiza una revision de los sistemas de recomendacién. Se introducen los modelos
de recomendacién, las formas en las que se puede formular el problema y los objetivos del sistema.
Posteriormente, se desarollan los 4 tipos de modelos de recomendacién: métodos de filtrado colabo-
rativo, métodos basados en contenido, métodos basados en conocimiento y métodos hibridos. Para
cada uno de dichos métodos se explica su funcionamiento, requisitos y distintas versiones de cada uno
de los modelos y se discuten sus ventajas y desventajas. En el Capitulo 3 se implementa un sistema
de recomendacion de producto para Hijos de Rivera que se adectie a los objetivos planteados y a los
datos disponibles y se analizan los resultados obtenidos. Finalmente, en el Capitulo 4 se exponen las
conclusiones y posibles extensiones para mejorar los resultados obtenidos en futuras lineas de trabajo.
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Capitulo 2

Modelos de recomendacion

Este capitulo inicial se centrard en introducir conceptos basicos de los modelos de recomendacion asi
como en revisar algunos de los sistemas de recomendacién mas utilizados y que han sido considerados
en la realizacién del trabajo. Las principales fuentes de consulta han sido Aggarwal, 2016; Dietmar et
al., 2011 y Mohanty et al., 2020.

2.1. Introduccion a los modelos de recomendacion

Supongamos que un usuario visita una tienda web para buscar un producto determinado que le
resulta de especial interés y que una vez el usuario ha escrito el nombre de dicho producto en la barra
de busqueda de la pagina, el producto aparecera como uno de los posibles resultados. Una vez el usua-
rio ha comprado el producto se encuentra con una seccién en la pagina con titulo “Otros usuarios que
compraron este producto también han mostrado interés en” que ensena una variedad de productos si-
milares al comprado en los que el usuario podria tener interés. La situacién descrita puede identificarse
con el proceso de compra de productos o consumo de servicios que experimentan la mayoria de las
personas al utilizar paginas como Amazon, Ebay, Zalando, Netflix o incluso Youtube. El programa que
determina qué objetos han de ser mostrados a cada persona se denomina sistema de recomendacion.
(Dietmar et al. 2011, pp: 2-8)

Habitualmente, el objetivo principal de los sistemas de recomendacién es incrementar las ventas;
sin embargo, otras razones por las que se suelen implementar modelos de recomendacién incluyen:

= Satisfaccién de clientes: mejorar la experiencia de los consumidores mediante recomendaciones
utiles, interesantes y/o relevantes contribuye a la satisfaccién de los mismos.

= Lealtad de clientes: de la misma forma que con la satisfacciéon de los consumidores, un sistema
que conozca sus preferencias y los trate como un cliente valorado o importante contribuye a
mejorar su lealtad hacia dicho portal web.

= Entender mejor las necesidades de los clientes: analizar las preferencias y el comportamiento
de los consumidores en una determinada tienda o portal web, ayuda a orientar el desarrollo de
futuros productos o la oferta de futuros servicios.

A su vez, los sistemas de recomendacién también cuentan con objetivos técnicos y/o operacionales
orientados a producir recomendaciones de calidad. Dichos objetivos técnicos acostumbran a ser los
siguientes:

= Relevancia: es decir, recomendar productos que un usuario valore y considere interesantes.

= Primicia: que el sistema recomiende productos que el usuario no ha visto antes.

7
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= Casualidad: este concepto hace referencia a que los productos recomendados sean de alguna
forma inesperados y que por lo tanto exista un elemento modesto de “suerte” en oposicion
a recomendaciones mé&s obvias de productos. Més informacién acerca de la causalidad puede
consultarse en Good et al., 1999.

Los sistemas de recomendacion utilizan distintas fuentes de datos obtenidos de los clientes para poder
identificar qué productos les pueden resultar de interés. Para ello, las recomendaciones estdan basadas
en interacciones pasadas de los usuarios con distintos productos y clientes, pues intereses pasados y
proclividades de los clientes suelen ser buenos indicadores de elecciones futuras. (Aggarwal, 2016, pp:1-
28). La forma en la que se recopilan todos los datos necesarios sobre los clientes para poder recomendar
productos varia de sistema a sistema; los datos pueden ser recogidos ya sea de forma implicita, donde
simplemente se supervisa o controla el comportamiento de los distintos usuarios, o de forma explicita,
donde a los usuarios se les pregunta de forma proactiva cuales son sus preferencias.

Como los datos sobre el comportamiento de los consumidores son habitualmente utilizados para de-
terminar futuras preferencias, los sistemas de recomendacién generalmente asumen que existen fuertes
dependencias entre usuarios y objetos. Un ejemplo intuitivo de como se utilizan los datos de los consu-
midores es la recomendacién colaborativa. En ella, el sistema identifica qué productos han consumido
los usuarios, peliculas, por ejemplo, para posteriormente encontrar usuarios con historiales de compra
parcialmente solapados y recomendar los productos que un usuario ha consumido y el otro no. Es decir,
si un usuario a ha visto “Interestellar”, “Inception” y “Matrix” y un usuario b ha visto “Interestellar”,
“Tenet” y “Matrix”, el sistema le recomendara “Inception” al usuario b.

Para poder hacer las recomendaciones es necesario guardar de alguna forma las preferencias o el
historial de consumo de cada uno de los usuarios. Con este propésito, la mayoria de los sistemas de
recomendacién utilizan lo que se denomina como matriz de ratings R. Una matriz de ratings R es
una matriz de dimensién n x m donde n es el nimero de usuarios, m el nimero de productos y cada
Tayj, @ € 1,..,n,y j € 1,...,m representa la valoracién o rating que un determinado usuario le ha
otorgado a un determinado producto. En caso de que un usuario no haya valorado o consumido un
determinado producto, su 7, ; correspondiente se fija a 0. Ademas, cuanto mayor sea la cantidad de
ratings cubiertos en la matriz, mayor serd la fiabilidad de las predicciones.

En el parrafo anterior se ha dado un ejemplo de cémo los sistemas de filtrado colaborativo utilizan
las preferencias de los usuarios para generar recomendaciones. Sin embargo, sistemas diferentes de reco-
mendacion utilizaran la informacién de formas distintas. Otras opciones de sistemas de recomendacién
son los recomendadores basados en contenido, los basados en conocimiento y lo métodos hibridos.

En los distintos recomendadores el problema de recomendacién podra ser formulado de una forma u
otra. Generalmente, los dos enfoques maés utilizados son la version predictiva del problema y la version
con rankings. La versién predictiva del problema consiste en predecir una puntuaciéon o rating para
un determinado producto, por ejemplo, predecir la puntuacién que un usuario a le daria a un libro a
partir de las puntuaciones que usuarios similares le han dado. La predicciéon podria calcularse como,
por ejemplo, la media de las puntuaciones de los 10 usuarios mas similares a a. En este enfoque se
suele asumir que se dispone de una base de datos de entrenamiento que incluya las preferencias o valo-
raciones de los usuarios por distintos productos, recogidas en una matriz de ratings n X m incompleta.
Por otro lado, en la versién con rankings del problema, las puntuaciones que un usuario le dard a un
determinado producto son maés bien irrelevantes, pues el objetivo es recomendar top—k productos a
un determinado usuario o top—k usuarios a un determinado producto, siendo mas comun el primero
de los métodos.

Como ya se ha mencionado anteriormente, en este proyecto el sistema de recomendacién se realiza
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para Hijos de Rivera y tiene el objetivo de aumentar la frecuencia de compra de aquellos productos
més desconocidos. Hijos de Rivera no es una compania dedicada al sector servicios por lo que obtener
valoraciones de los clientes es mas complicado que en otras empresas en las que la valoracién forma
parte de la experiencia del cliente como Netfliz, Goodreads o Rotten Tomatoes. Sin embargo, haciendo
uso de una matriz de datos con valoraciones en forma de litros vendidos, se implementard la versién
predictiva del problema.

2.1.1. Medidas de error

A lo largo de la Seccién 2.1 se ha hablado de los objetivos de los sistemas de recomendacion, se ha
dejado entrever como pueden funcionar y se han mencionado los distintos enfoques que se le pueden
dar al problema. Sin embargo, para la implementacion de un sistema de recomendacién no es suficiente
con construirlo, es necesario evaluarlo. Por ello, con cardcter previo a la explicacién de los tipos de
modelos de recomendacién, se mencionaran los distintos criterios de error utilizados para evaluar su
calidad. Borchers et al. (1999) distinguen dos formas distintas en las que es posible evaluar un sistema
de recomendacion: su alcance o cobertura (coverage) y su precisién.

Primeramente, el alcance es una medicién del porcentaje de items para los que el sistema da reco-
mendaciones. Generalmente, se utiliza como métrica el porcentaje de items que han sido retornados
como predicciones; es decir, si se evalia la cobertura del sistema en 100 usuarios, el alcance serd la
proporcién de items recomendados de los items totales ofrecidos por la compania. En segundo lugar, se
puede evaluar la precisién de las recomendaciones. Las métricas que evaliian la precisién de los modelos
pueden dividirse en dos categorias, las medidas de precisién estadistica y las medidas de apoyo a la
toma de decisiones (decision-support accuracy metrics). Las primeras comparan los valores predichos
de una valoracién con los respectivos valores reales y en ellas se encuentran medidas estadisticas como
el Error Absoluto Medio (MAEFE), el Error Cuadratico Medio (ECM) o la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE):

El error absoluto medio calcula la desviacién de la prediccion de su valor original y se calcula de
la siguiente forma:

1
MAE = — Y [ry; — ful,
| ‘ (u,j)EY

donde Y es el conjunto de todas las parejas usuario-item (u, j) para las que se tiene un rating predi-
cho (7,;) y un rating conocido ry; y |ry; — 7y | representa el valor absoluto de la diferencia entre ambos.

El error cuadratico medio mide el promedio de los errores al cuadrado y se calcula de la siguiente
forma:

C Daper(Tu = Fuy)?
1T 7

donde |T| es el ntimero de todas las parejas usuario-item para las que se tiene un rating predicho. Por
ultimo, el RMSE se calcula como la Raiz del ECM calculado anteriormente:

RMSE — \/Z(a,j)e“f(ruj = Tuj)?
- 7| ’

ECM

De las métricas mencionadas, el RMSE penaliza més que el MAE errores més grandes de predic-
cion. Es preciso destacar que las tres métricas dependen de las unidades de los datos para calcular los
errores. En este caso no supone un problema pues los valores predichos de los ratings se devuelven sobre
la misma matriz y estan en las mismas unidades. En caso de querer comparar modelos en distintas
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unidades, seria adecuado utilizar criterios como el Error Porcentual Medio Absoluto; véase Hyndman
et al. (2006) y De Myttenaere et al. (2016).

Por otro lado, las medidas de apoyo a la toma de decisiones evaltian la calidad de los items reco-
mendados. A pesar de que hay varias alternativas posibles, lo més habitual es utilizar la sensibilidad
ROC cuando se quiere evaluar este aspecto del modelo de recomendacién.

Dependiendo de los objetivos a conseguir con el sistema de recomendacion, el enfoque del problema
y el tipo de modelo construido, varian las dimensiones en las que evaluar el modelo y las métricas utili-
zadas. Puede consultarse literatura existente en Borchers et al., 1999; Herlocker et al., 2004; Herlocker
et al., 2004 y Bellogin et al., 2013.

2.2. Tipos de modelos de recomendacion

Como ya se ha mencionado anteriormente, dependiendo del tipo de problema que se quiera solucio-
nar se aplicard un sistema de recomendacién u otro. Generalmente se trabaja con dos tipos de datos:
el historial y los comportamientos del consumidor, y las propiedades (atributos) de los clientes y pro-
ductos. Dentro de los sistemas de recomendacién existentes, los que utilizan el historial del consumidor
son parte de los llamados métodos de filtrado colaborativo y los que usan los atributos de los clientes
o productos forman parte de los métodos basados en contenido (aunque estos métodos en la mayoria
de los casos también utilizan el historial del consumidor). A mayores, podemos hablar también, de
métodos basados en conocimiento y de métodos mixtos o hibridos.

2.2.1. Meétodos de filtrado colaborativo

La recomendacién colaborativa se basa en la idea de si dos usuarios han estado interesados en
productos similares en el pasado, dichos usuarios tendran gustos semejantes en el futuro. Por ejemplo, si
dos usuarios tienen un historial de compras parcialmente solapado, ambos usuarios también disfrutaran
los productos que el otro ya ha comprado y ellos todavia no. Los sistemas de filtrado colaborativo han
sido ampliamente utilizados en los 1iltimos anos, especialmente en tiendas online de venta minorista y
su desempeno, sus ventajas y sus desventajas han sido objeto de estudio desde la segunda mitad de
la década de los 90 (Zhang et al., 2008) . A continuacién se presentardn los distintos tipos de filtrado
colaborativo, sus ventajas y sus desventajas.

2.2.1.1 User-Based Neighborhood Models

Uno de los primeros métodos creados, cuya idea subyacente es simple y ya ha sido mencionada
a lo largo del trabajo: dada una matriz de ratings y un usuario objetivo a, identificamos usuarios
similares, es decir, usuarios que han puntuado productos de forma parecida al usuario a. Una vez se
han determinado dichos usuarios, para cada producto que han valorado y el usuario a no, se calcula
una prediccién basada en la media ponderada de las puntuaciones de los k vecinos més similares.

Como en los métodos de filtrado colaborativo utilizamos tinicamente la matriz de ratings, disponemos
de: un conjunto de usuarios U = {uy, ..., up }, un conjunto de productos (comuinmente referidos como
ftems) P = {p1, ..., pm } v una matriz de ratings R de dimensién n x m. Una vez tenemos identificados
los usuarios y los items, podemos definir como obtener el conjunto de usuarios similares. Para ello,
generalmente se utiliza el coeficiente de correlacién de Pearson, de forma que la similitud de dos
usuarios a,b (simp(a, b)) dada una matriz R es la siguiente: (Dietmar et al., 2011, pp:13-18)

Epep(ra,p —Ta)(ro,p — T0)

)= \/EpeP(ra,p - ﬁ)2\/zpep(7ﬂb,p —7)?

)

simp(a,b
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donde 7, se corresponde con las puntuaciones medias del usuario a

Es preciso mencionar que la formula anterior, a pesar de ser una de las més utilizadas, es s6lo una de
las formas para calcular la similitud entre usuarios propuestas en Ekstrand et al., 2011 . Dentro de las
otras propuestas podemos encontrar la similitud coseno o el coeficiente de correlacién de Spearman.
De acuerdo al anélisis empirico llevado a cabo por Borchers A. y demds en Herlocker et al., 1999, las
medidas pueden ser mas o menos adecuadas dependiendo de la situaciéon que se tiene que afrontar. Por
ejemplo, en caso de que se quiera predecir valoraciones en una escala pequena de niimeros discretos,
el coeficiente de correlacién de Spearman da mejores resultados (en términos de precisién estadistica);
mientras que si las valoraciones son continuas es preferible utilizar el coeficiente de correlacion de
Pearson.

Una vez se tienen calculadas las similaridades de todos los usuarios con respecto al usuario a, es
necesario identificar qué usuarios se van a tener en cuenta y como se valorard su opinién. Una férmula
para computar la prediccién del usuario a por el item p que tenga en cuenta la proximidad relativa de
los vecinos mas cercanos y el rating medio de a es la siguiente:

> ven Simp(a,b) - (ryp — Tp)
ZbEN Simp(a7 b)

pred(a,p) =74 +

b

donde U es el conjunto de usuarios disponible.

Calcular las predicciones para un usuario a teniendo en cuenta todos los usuarios de la base de datos
puede ser muy costoso computacionalmente y puede disminuir la precisiéon de dichas predicciones. Para
solucionar este problema un procedimiento comun es considerar sélo algunos usuarios (un vecindario)
en el sumatorio (Borchers et al., 1999). Dicho vecindario puede estar compuesto por aquellos usuarios
que tengan una correlacién positiva con el usuario objetivo; sin embargo, como el vecindario puede
llegar a resultar demasiado grande, la técnica més comun para reducir la dimensién del mismo consiste,
simplemente, en seleccionar los k vecinos mas cercanos al usuario objetivo. Generalmente, valores de k
entre 10 y 15 suelen ser adecuados (Borchers et al., 1999). A pesar de que el valor de k es dependiente
de la base de datos a utilizar, el método k-NN ha probado tener un buen funcionamiento (O’Mahony
et al., 2003).

2.2.1.2 Item-Based Neighborhood Models

Uno de los problemas que afrontan los modelos de recomendacion basados en usuarios se da lugar
en comercios online con un nimero extremadamente grande de productos y clientes, pues cuando hay
millones de consumidores, valorar el nimero total de potenciales vecinos dificulta la realizacién de
predicciones en tiempo real. Para solucionar este problema se pueden utilizar los modelos de recomen-
dacién basados en items o productos (Dietmar et al., 2011).

Los modelos de recomendacién basados en productos funcionan de una manera similar a aquellos
basados en usuarios, con la diferencia de que en lugar de calcular la similitud entre usuario para,
posteriormente, recomendar los productos que han consumido usuarios similares, se calcula la similitud
entre los distintos {tems. Asi, el primer paso para construir uno de estos modelos es encontrar una
medida adecuada de calcular la similitud. En este caso, la medida estdndar para computarla es la
similitud coseno. En ella se divide el producto escalar de los vectores de ratings para los productos ,j
por el producto de sus normas euclideas:
simo (7}, 7)) = =k

|73 ]175
donde 7; y r; son los vectores de ratings para los productos ¢,j y |7;| es la norma euclidea del vector,
definida como la raiz cuadrada del producto escalar del vector consigo mismo. (Dietmar et al., 2011,
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pp:18-22)

La similitud coseno no tiene en cuenta las diferencias entre las distintas formas de valorar produc-
tos que tienen los usuarios. Para solucionarlo se puede utilizar la similitud coseno ajustada en la que
simplemente restamos a los vectores de valoraciones la media de las valoraciones de dicho usuario. De
esta forma, el resultado que se obtendria oscilaria entre -1 y 1 en lugar de entre 0 y 1. Es preciso
mencionar que, aunque en los modelos basados en items también es posible utilizar la correlaciéon de
Pearson para calcular la similitud entre items, la similitud coseno es simple, rapida y otorga una mayor
precisién predictiva. (Borchers et al., 1999)

A continuacién, de la misma forma que se hacia con los modelos anteriores, el siguiente paso seria
predecir el rating que un usuario a le otorgaria a un producto i. Para ello, una vez identificado un
conjunto S de productos similares a ¢, pred(a,i) se computa de la siguiente forma:

Zjes sime (2, ) * 7q,;
> jes Isime(i, )]

pred(a,i) =

donde S es tipicamente seleccionado como los k items méds similares a j que a también ha valorado
para un vecindario de tamano k (Ekstrand et al. 2011). Los {tems més similares son aquellos con mayor
valor de sim¢ (77, 75).

La idea basica de los algoritmos de recomendacién basados en productos consiste en aprovechar las
valoraciones que el usuario ha realizado sobre articulos similares para realizar la prediccién.(Aggarwal,
2016, pp:40-41). Por esta misma razén, los modelos basados en {tems suelen dar recomendaciones
mas relevantes y acostumbran a tener una mayor precision. No obstante, esa misma precisiéon puede
ser una desventaja pues, al recomendar productos similares, si el usuario no encuentra relevante la
primera recomendacién, tampoco encontrard relevantes el resto de recomendaciones. En este aspecto
en concreto, los modelos basados en usuario tienen mayor ventaja, pues, aunque las predicciones sean
menos precisas, la diversidad de items recomendados es mayor y fomentan la “causalidad” mencionada
en los objetivos secundarios de los modelos de recomendacién.

2.2.1.4 Sistemas de filtrado colaborativo basados en modelos

Tanto los métodos basados en usuarios como los métodos basados en items son considerados méto-
dos basados en memoria, pues la matriz de ratings original estda guardada en la memoria y se utiliza
para generar recomendaciones. Sin embargo, dentro del filtrado colaborativo existen algunos métodos
basados en modelos en los que primero se preprocesan los datos. Este preprocesado puede ser reali-
zado ya sea aplicando andlisis de componentes principales (PCA), aplicando una descomposicién en
valores singulares (SVD), agrupando los ftems o usuarios en distintos clusters, utilizando un enfoque
probabilistico con el teorema de Bayes o simplemente filtrando determinados usuarios o items en la
base de datos (Dietmar et al., 2011, pp: 26-40).

Dentro de los métodos basados en modelos, los que aplican analisis de componentes principales o
descomposicion en valores singulares son denominados modelos de factores latentes o de factorizacion
matricial, pues el preprocesado que se aplica a los datos consiste en utilizar técnicas de reduccién de
la dimensién. Las técnicas de reducciéon de la dimensién han sido aplicadas de forma exitosa desde
1990, tras la publicacién de Deerwester et al., 1990; y, tras la publicacién de Sarwar B. et al., 2000,
se concluyé que los métodos que aplican de descomposicion en valores singulares funcionan mejor que
los modelos basados en usuario.

A continuacion se explicardn dos de las técnicas de preprocesado més utilizadas, el sistema de fil-
trado colaborativo basado en el clasificador bayesiano ingenuo (Naive Bayes Classifier) y los métodos
basados en descomposicién de valores singulares. Puede consultarse literatura existente en Miyahara
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et al.,2002; Breese et al., 2013; Dietmar et al., 2011 y Valdiviezo-Diaz et al., 2019.
Meétodos basados en el clasificador de Bayes

Para explicar el modelo de filtrado colaborativo basado en el clasificador de Bayes se asumira que
hay un nimero pequeno de valoraciones posibles y que pueden ser tratados como variables categoricas;
de esta forma, se dispone de [ valores posibles para cada valoracién, que se denotaran por vy, ..., v;.
De nuevo, se dispone de una matriz R de dimensién n X m que contiene las valoraciones de n usuarios
para los distintos m productos. El modelo de Bayes utiliza inferencia para predecir valores faltantes
tratando a los productos como atributos o caracteristicas y a los usuarios como instancias del problema
a las que se han de asignar dichas caracteristicas. Al enfocar el modelo de esta forma para un modelo
de filtrado colaborativo, el problema principal es que cualquier producto puede ser la clase objetiva
en el filtrado y que hay que trabajar con valores faltantes. Para solucionar esto, se pueden anadir
modificaciones menores al modelo ingenuo de Bayes. A continuacién veremos un ejemplo:

Si se considera el usuario a que ha valorado un conjunto de productos P, de la forma que si el usuario
a ha valorado los productos 1, 2 y 9, P, = {1,2,9}. Si se quiere predecir la valoracién que el usuario
a hard para el producto j (ry;) dentro de {v1,...,v;}, entonces se quiere determinar la probabilidad
de que dicho usuario otorgue una valoracién u otra dentro de los valores posibles condicionada a los
valoraciones de los productos de P,. Asi, para cada valor de s € {1,...,1} se quiere identificar la
probabilidad P(r,; = vs|valoraciones de P,) que puede, usado el teorema de Bayes, ser representada
de la siguiente forma:(Aggarwal, 2016, pp:82-86)

P(rq; = vs) - (P(valoraciones de P,|rq; = vs))
P(valoraciones de P,) '

P(rq; = vs|valoraciones de P,) =

Asi, necesitamos determinar cudl de los valores de s € {1, ...,1} tiene una mayor probabilidad y, como
el denominador de la parte derecha de la ecuacién es independiente de s, para ello se puede expresar
la ecuacién anterior en términos de una proporcionalidad constante:

P(rqj = vs|valoraciones de P,) o< P(rq; = vs) - P(valoraciones de P,|rq ; = vs).

Asi, P(valoraciones de P,|r,; = vs) se estima haciendo uso de la naive assumption que estd basada
en la independencia condicional entre las valoraciones (las valoraciones de a para los productos de P,
son independientes entre si, condicionados al hecho de que 7,; fue v;) de la siguiente forma:

P(valoraciones de P,|rq; = v,) = H P(rog|ra; = vs).
kEP,

Donde P(rqx|re; = vs) se estima como la proporcién de usuarios que han dado la valoracidén rqk
para el k-ésimo producto, teniendo en cuenta que han asignado la valoracién v, al j-ésimo producto.
Si se introducen las ecuaciones anteriores a la ecuacién expresada en términos de proporcionalidad
constante, se puede obtener la probabilidad a posteriori de que el usuario a valore el producto j de la
forma:
P(rq,; = vs|valoraciones de P,) o< P(rqj; = vs) - H P(rog|ra; = vs).
kEP,

Finalmente, el valor estimado de la probabilidad a posteriori de la valoracién r,; puede usarse para
estimar su valor de varias formas. Una de dichas formas consiste en calcular todas las expresiones del
lado derecho de la ecuacion anterior para cada s y determinando cual de dichos s es mayor, es decir:

Taj = argmax, P(rq; = vs|valoraciones de P,) = argmax, P(rq; = vs) - H P(rok|ra; = vs).
kEP,
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Es preciso mencionar que este enfoque sélo es 1til en el supuesto establecido anteriormente, es decir,
que hay un ntimero pequeno de valoraciones posibles, pues trata las valoraciones como valores categéri-
cas.

Descomposicién en valores singulares (SVD)

A lo largo de este apartado se ha mencionado que uno de los métodos de preprocesado mas eficaces
para construir un sistema de recomendacion de filtrado colaborativo es aplicar una descomposicién en
valores singulares. Dicho método forma parte de los modelos de factores latentes y ayuda a solucionar
los problemas derivados de los modelos de filtrado colaborativo cuando hay una matriz dispersa. A
continuacion, se explicara dicha técnica en mayor detalle, de acuerdo a la descripciéon de Aggarwal
Charu, 2016.

La descomposicién en valores singulares es un método de factorizacién matricial del tipo R = UXV?
en el que las columnas U y V son forzadas a ser mutuamente ortogonales. En matrices completamente
especificadas, la descomposicién matricial es relativamente sencilla, pues podemos factorizar (apro-
ximadamente) la matriz de valoraciones R usando la descomposicién en valores singulares truncada
del rango g < min{m, n}. La descomposicién en valores singulares truncada se realiza de la siguiente
forma:

R~ Qg5 W,

Donde @4, ¥, v W, son matrices de tamano m x g, g X g, y n X g, respectivamente y g es un valor
mucho menor que min{m,n}. La matriz ), se corresponde con la matriz de los factores de usuarios
y Wy con la matriz de los factores de los productos. Ademads, las matrices Q4 y Wy contienen los g
eigenvectores mas grandes de RRT y RT R, respectivamente, mientras que >4 contiene las raices cua-
dradas (no negativas) de los g eigenvectores méas grandes de cualquiera de las dos matrices anteriores
en su diagonal.

Es preciso mencionar que los eigenvalores distintos de 0 de las matrices RR” v RT R son los mismos,
aunque si m # n tendran un nimero diferente de valores distintos a 0.

La matriz Wy es la representacién de base reducida (reduced basis representation) requerida para
la reduccién de la dimensién del espacio de las filas. W, contiene los eigenvectores més grandes de
RTR que, a su vez, contienen informacién de las direcciones de las correlaciones producto-producto
entre las distintas valoraciones; permitiendo asi representar a cada usuario en un numero reducido de
dimensiones. Ademds, la matriz ()43, contiene la representacién m x g transformada y reducida de
la matriz de valoraciones original en las bases que corresponden a W,. Asi, partiendo de la ecuacién
mostrada anteriormente (R ~ Q43 _, W[ se ve que la descomposicién en valores singulares es una
factorizacién matricial en 3 matrices en lugar de 2 (R = UV"). De todas formas, la matriz diagonal ¥,
podria ser absorbida en cualquiera de las matrices de los factores de usuarios ()4 o de los productos
W,. Asi, por convencién, dichas dos matrices se definen:

U=Q43g,

V=W,

Ahora, la factorizacién de la matriz de valoraciones R se define como R = UVT. De esta forma,
el objetivo del proceso de factorizacion es determinar las matrices U y V con columnas ortogonales.
Para ello, las técnicas SVD pueden ser formuladas como un problema de optimizacién de la forma:

1
Minimizar J = 2 ||R — uvT.

sujeto a:
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Las columnas de U son mutuamente ortogonales
Las columnas de V son mutuamente ortogonales

La tnica diferencia con la factorizacién matricial sin restricciones es la presencia de las restricciones
de ortogonalidad, es decir, que se minimiza la misma funcién objetivo pero en un espacio menor de
soluciones. Ademads, la presencia de dichas restricciones no aumenta el error de J en las aproxima-
ciones y, cuando la matriz de valoraciones estd completamente especificada, el valor éptimo de J es
el mismo utilizando técnicas SVD y técnicas de factorizacién matricial sin restricciones. Esto no es
necesariamente cierto cuando la matriz de valoraciones R no esta completamente especificada, casos en
los que la factorizacién matricial sin restricciones cominmente tendra errores menores en los input o
entradas observados. Para dichos casos, existen diversas técnicas que permiten solucionar el problema
SVD cuando la matriz R no estd completamente especificada. Uno de dichos métodos podria ser un
enfoque iterativo como el siguiente:

En primer lugar, se centra en relacién a la media cada fila de R (restdndole a cada dato de la fila a
la valoracién media del usuario a), denominando a la matriz con dichos datos R.. A continuacién las
entradas faltantes de R, se fijan a 0 y se aplica el método SVD a R, para obtener la descomposicion
R.~ Qyq E,,W;f , de forma que los factores resultantes de productos y usuarios estan dados por V' = W,
y U = Q4%,. Sise deja que la a-ésima fila de U sea un vector g-dimensional denotado como i, y la
j-ésima fila de V el vector g-dimensional denotado como v,, entonces, el rating 7,; del usuario a para
el producto j se estima de la siguiente forma:

Taj = Ug - Uj + Ha,
donde i, se anade para compensar el paso anterior en el que se centraron los datos respecto a la media.

El principal problema de este enfoque es que puede llevar a tener un sesgo considerable. Para solu-
cionar dicho sesgo se puede usar una gran variedad de técnicas, como realizar la estimacién por maxima
verosimilitud. Otro enfoque posible para reducir el sesgo podria ser el siguiente proceso iterativo:

= Inicializacién: Se inicializan las entradas faltantes de R en la a-ésima fila para que sean p, y
crear, asi, la matriz Ry.

= Paso 1: realizar una descomposicién en valores singulares de rango-k en Ry de la forma Qg%, W[

= Paso 2: ajustar inicamente las entradas faltantes originalmente en R a los valores correspon-
dientes de QgEgWgT y volver al paso 1.

Donde los pasos 1 y 2 se ejecutan hasta conseguir convergencia.
Aunque en este método el proceso de inicializacién causa sesgo en las iteraciones iniciales de descom-
posicién de valores singulares, iteraciones posteriores producen estimaciones mas robustas.

2.2.1.3 Escasez de datos e inicio en frio

En algunas situaciones puede ser complicado conseguir valoraciones de los consumidores sobre cier-
tos productos. Por ejemplo, en un sistema de recomendacién para una tienda de libros es muy probable
que se disponga de pocos usuarios que han valorado muchos libros y muchos usuarios que sélo han
valorado 3 o 4 libros. Cuando se da esta situacién, el cdlculo de similitudes se complica para aquellos
usuarios que han valorado pocos libros, pues no se encuentran usuarios similares, y provoca que no se
puedan generar recomendaciones para ellos.

En aplicaciones practicas, es bastante comun tener poca informaciéon de muchos consumidores y,
en consecuencia, matrices de ratings dispersas. Una de las formas con las que se puede solucionar
este problema es utilizando técnicas de factores latentes como la ya explicada SVD que realiza una
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descomposicién matricial para poder aproximar valores faltantes (Singular Value Descomposition)
(Banirostam T. et al, 2021; Aggarwal, 2016; Dietmar et al., 2011). Adicionalmente, la escasez de datos
se puede solucionar utilizando datos adicionales tanto de los productos como de los consumidores, es
decir, covariables; como pueden ser la edad, el género, o cualquier dato que nos permita agrupar a los
usuarios. De esta forma, los métodos pasan a ser métodos hibridos en lugar de modelos puramente
colaborativos.

Otro de los problemas inherentes de los modelos de filtrado colaborativo es el conocido “cold start”
o inicio en frio. Dicho problema ocurre cuando el sistema no puede hacer inferencia en usuarios o
productos de los que atin no se ha obtenido informacién y suele darse en tres casos:

= Cuando se implementa el sistema de recomendaciéon en una nueva compania que aunque tenga
informacién de los productos no tiene informaciéon de los consumidores por lo que no puede
obtener una matriz de ratings.

= Cuando se incorpora un producto nuevo, pues es un item que ningin usuario ha adquirido o
valorado.

= Cuando se incorpora un usuario que no ha interactuado con ningin item al sistema

Aunque, realmente el problema de inicio en frio puede verse como un subproblema dentro del
obstaculo que es la escasez de datos (Huang et al., 2004) .

Sin embargo, dada la prevalencia del problema, ambos casos han sido ampliamente estudiados y se
han presentado diversas soluciones como pueden ser el empleo de los ya mencionados modelos hibridos,
requisitos de creacién de perfil o usuario (es decir, que como requerimiento para poder introducir un
usuario en el sistema este valore antes algunos items) o aplicando algunas técnicas de preprocesado de
datos. (Xuanhhat et al., 2008 ; Schein et al., 2002).

2.2.2. Métodos basados en contenido

Los sistemas de recomendacion basados en contenido se caracterizan por utilizar los atributos de
los items para realizar las recomendaciones. A partir de interacciones previas de los usuarios, el sis-
tema recomienda items analizando los atributos de los mismos. Por ejemplo, si nos basamos en las
valoraciones que un usuario ha hecho de diferentes géneros literarios, el sistema llegard a recomendar
libros del género literario que ha sido valorado positivamente por el usuario. A diferencia de los mode-
los de filtrado colaborativo que calculan la similitud entre distintos usuarios, los métodos basados en
contenido tratan de emparejar los intereses del usuario con los atributos de los {tems. (Mohanty et al.,
2020, pp: 8-12).

De esta forma, los modelos basados en contenido, en su versién mas béasica, dependen de dos tipos
de datos relacionados con los productos y los usuarios. En primer lugar, dependen de los distintos
atributos que definen a los productos o items a recomendar. Por ejemplo, si los items fueran libros, los
atributos podrian ser el género, el ano de publicacién, el autor y si el libro pertenece a alguna saga de
libros o no. Adicionalmente dependen del perfil de usuario generado a partir de las interacciones con los
distintos items. La forma maés sencilla de considerar estos datos son los ratings de los que hablabamos
en los modelos de filtrado colaborativo; sin embargo, en los métodos basados en contenido también
podemos considerar algin tipo de datos recogidos de forma implicita.

En estos modelos, las valoraciones que han realizado usuarios distintos al usuario objetivo no tienen
importancia alguna a la hora de realizar recomendaciones. Dadas las grandes cantidades de datos ne-
cesarios para poder implementar un modelo de recomendaciéon basado en contenido, éstos suelen ser
implementados cuando se dispone de una cantidad grande de atributos de items, especialmente cuando
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estos atributos son simplemente palabras clave.

A grandes rasgos, los métodos basados en contenido estdn formados por 3 etapas:

1. Preprocesado de los datos o andlisis del contenido: generalmente incluye la extraccién de las
caracteristicas de los items y otra informacion relevante y la estructuracion de los mismos para
que puedan ser utilizadas en los pasos siguientes.

2. Fase de aprendizaje: involucra la construcciéon de un modelo de usuario a partir de feedback
implicito (historial de compras) y explicito (comportamiento en la pdgina o actividades) del
usuario, la construccién de un modelo de aprendizaje con dicho feedback y los atributos de los
items y la obtencién de un modelo final al que cominmente se denomina como perfil de usuario
o “user profile”.

3. Filtrado: fase en la que se hace uso del perfil de usuario para recomendarle {tems en base a
distintas métricas de similitud.

En las secciones siguientes se explicard con mayor detalle cada una de las etapas, pero antes es preciso
mencionar que los pasos y féormulas presentados a continuacién estan sacados de las explicaciones de
Aggarwal, 2016; otros libros como por ejemplo Mohanty et al., 2020. o Brusilovsky et al., 2007 pueden
identificar pasos dentro de las etapas o métodos diferentes.

2.2.2.1 Preprocesado de los datos

El primer paso para construir un modelo de recomendaciéon basado en contenido consiste en ex-
traer las caracteristicas o atributos de los datos, generalmente representadas por palabras clave (por
ejemplo, el género literario de un libro). Esta parte es altamente dependiente tanto del portal para el
que se quiera construir el sistema de recomendacién como de la base de datos disponible.

Una vez se han extraido distintas “bolsas de palabras” (conjuntos de palabras existentes en el
diccionario) de los datos es necesario limpiarlas y representarlas de forma que sean adecuadas para el
procesado de datos. Dentro de los pasos incluidos en este apartado, nos podemos encontrar con los
siguientes:

= Eliminacion de palabras vacias: muchas de las descripciones obtenidas de los productos van a
contener palabras que lejos de representar alguna caracteristica clave del producto, son palabras
altamente utilizadas en un idioma. Por ejemplo, si extraemos descripciones en espafnol de un
determinado producto, una cantidad elevada de las palabras extraidas van a ser conjunciones,
preposiciones o pronombres; dependiendo de los productos con los que se esté trabajando, estas
palabras seran mas o menos comunes.

= Stemming: consiste en concentrar distintas variaciones o sinénimos de una palabra en una misma
palabra raiz.

= Extracciéon de palabras clave: el objetivo es identificar palabras que de manera recurrente se
presentan juntas y tienen un significado diferente a los significados individuales de las palabras
que las forman, es decir, locuciones, como puede ser “media naranja’”.

Una vez se han ejecutado dichos pasos, las palabras clave son transformadas en una representacién
en un espacio-vectorial, en la que distintos documentos estan representados como bolsas de palabras
con sus respectivas frecuencias. Un modelo espacio vectorial representa documentos en lenguaje na-
tural de una manera formal utilizando vectores en un espacio lineal multidimensional. Generalmente
se utiliza una expresién vectorial en la que las dimensiones del vector representan términos, frases o
conceptos que aparecen en el documento; puede consultarse Salton et al., 1975.



18 CAPITULO 2. MODELOS DE RECOMENDACION

Con los atributos de los items ya recogidos, se procede a recoger la informacién de los usuarios.
Esta informacién puede ser recogida en forma de ratings, feedback implicito (como por ejemplo bisque-
das recurrentes de un mismo producto aunque el usuario no lo haya comprado), opiniones en formato
escrito (como pueden ser los comentarios que un usuario ha dejado en un producto tras comprarlo) o
los denominados “cases”. Los “cases” son ejemplos de items especificados por los usuarios en los que
podrian estar interesados y suelen ser recolectados con el modelo de feedback relevante de Rocchio,
aunque también se pueden utilizar drboles de decision u otros modelos probabilisticos. (Mohanty et
al., 2020, pp: 165-197).

Independientemente del tipo de informacién que hayamos recogido de los usuarios, ésta se representa
de forma numérica, ya sea unaria, binaria, por intervalos o como un rating.

Para finalizar con el preprocesado de los datos, es necesario identificar cuéles de los atributos de los
items son lo suficientemente relevantes para retener en la representacion del espacio vectorial menciona-
do anteriormente. Para ello se pueden utilizar tanto técnicas de selecciéon como técnicas de ponderacion,
con la diferencia de que las primeras eliminan atributos que otorgan poca informacién mientras que
las segundas simplemente le otorgan un peso pequeno. La mayoria de los métodos utilizados con este
proposito tienen en cuenta los ratings de los usuarios y seleccionan las variables evaluando la sensi-
bilidad de la variable dependiente respecto a una caracteristica para evaluar la “informatividad” de
la misma (Aggarwal, 2016, pp: 139-167). Para seleccionar estos atributos se utilizan, generalmente, el
indice de Gini y el valor de entropia.

El indice de Gini es el método més utilizado pues es simple y facil de entender; sin embargo,
esta principalmente pensado para variables binarias, valoraciones ordinales o valoraciones que no se
distribuyen en un ntumero grande de intervalos. Generalmente no suele haber problemas en ninguno
de los casos pues, como el nimero de valoraciones posibles suele ser pequenio (de 1 a 5 estrellas, por
ejemplo) puede discretizarse facilmente. De esta forma, si{ es el niimero de valores posibles de un rating
y dentro de los documentos que contienen una palabra particular w, j;(w), ..., ji(w) son la proporcién
de los items valorados en cada uno de esos valores posibles; entonces el indice de Gini es:

Gini(w —1—Zjl

Y toma valores entre (0,1 — 1/1), siendo los valores cercanos a 0 los mas indicativos de poder discri-
minativo.

Por otro lado, en relacién al valor de entropia, este se computa de forma similar al indice de Gini.
Si partimos otra vez de un nimero ! de valores posibles de una valoracién y ji(w), ..., ji(w) como la
fraccién de documentos que contienen una palabra particular w y que estan valorados a cada uno de
los posibles valores de [, entonces la entropia de la palabra w es:

Entropia(w ZJZ ) log(ji: (w)),

El valor de entropia se encuentra siempre entre 0 y 1, siendo los valores mas cercanos a 0 aquellos
que indican un mayor poder discriminativo. El valor de entropia tiene resultados similares al indice de
Gini, con la diferencia de que, a cambio de ser mas dificil de interpretar, tiene una base mas solida en
los principios mateméticos de la teorfa de la informacién (Aggarwal, 2016).

Adicionalmente, existen otros métodos como pueden ser el estadistico x2 o la desviacién normalizada.
Se puede encontrar mas informacién de estos métodos en Aggarwal, 2016.
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2.2.2.2 Fase de aprendizaje y filtrado

Una vez se ha identificado cuédles son los atributos de los productos y otra informacién relevante
para realizar recomendaciones, para cada uno de los usuarios hay que construir un modelo con sus
preferencias para, posteriormente, utilizarlas como base de la recomendacién. Esta fase estd altamente
relacionada con problemas de clasificacién y regresién, dependiendo del tipo de datos. En caso de que
los datos disponibles sean valores discretos, se estard en una situacién similar a la de clasificacién de
textos mientras que si los datos son entidades numéricas, entonces se estard en un problema similar a la
regresion. Sea como fuere, se asume que se tiene un conjunto de D documentos que estan etiquetados
por un usuario a al que se denomina usuario activo (es, también, el usuario para el que se obtendrdn
recomendaciones).

Los documentos se corresponden con las descripciones de diferentes items y incluen las valoraciones
que el usuario activo a otorgado a cada item. Con estos datos se construye un modelo de aprendizaje
para ese usuario a. Posteriormente, se define un conjunto de documentos DO, sin valorar en los que
se testeara el modelo. Dicho modelo puede ser ajustado para que dé una respuesta con la valoracién
que el usuario activo podria hacer de los documentos que no ha valorado o para que la respuesta sea
una lista de las top-k recomendaciones para dicho usuario.

Los métodos de aprendizaje mas comunes son la clasificacién de vecinos mas cercanos, los métodos
basados en reglas y los métodos basados en regresion.

En la clasificacién de vecinos més cercanos el primer paso para la clasificacién seria definir una
funcién de similitud (generalmente se utiliza la similitud coseno). Dicha funcién de similitud estd
definida de forma que si X = (21, 2q) ¥ Y = (y1,..-,ya) son un par de documentos en los que las
frecuencias normalizadas de la palabra i-ésima estan dados por z; e y;, entonces la similitud coseno es
la siguiente:

_— S Ty
Coseno(X,Y) = \/Zd 1_21\/201 =
i=1Ti i=1Yi

La similitud coseno es especialmente 1til haciendo predicciones para items de los que desconocemos la
preferencia del usuario activo. Para cada documento en DO, se determinan sus k-vecinos més cercanos
utilizando la similitud coseno y posteriormente se calcula el valor medio de los mismos. Dichos valores
medios son los valores predichos para las valoraciones de cada uno de los documentos. A pesar de ser
un método simple y facil de implementar, su principal desventaja es la complejidad computacional y
el tiempo necesario para encontrar las predicciones (Aggarwal, 2016, pp: 150-151; Aggarwal, 2015).

En segundo lugar estédn los métodos basados en reglas (Aggarwal, 2016). A pesar de que existe
una gran variedad de clasificadores basados en reglas, dada su simplicidad, se dard una explicacién
de aquellos basados en reglas asociativas. Para ello, primero es necesario definir los conceptos de
“apoyo” y “confianza”. El apoyo de una regla hace referencia a la fraccién de filas (la representacién
en palabras clave de un {tem) que satisfacen tanto los antecedentes como las consecuencias de una
regla, mientras que la confianza de una regla es la fraccion de filas que satisfacen las consecuencias
de una regla de aquellas filas que ya se sabe que satisfacen los antecedentes de la misma. En los
sistemas de recomendacién basados en contenido, los “antecedentes” de una regla hacen referencia a
las palabras clave que estdn presentes en la descripcion de un item, mientras que las “consecuencias”
hacen referencia a la valoracién que ese usuario ha otorgado a ese ftem (Aggarwal, 2014; Aggarwal,
2015). De esta forma, una regla puede verse de la siguiente forma:

La descripcion del item contiene el conjunto de palabras A = Valoracion

Asi, si un antecedente satisface una fila particular, significa que todas las palabras contenidas en
el antecedente estan en dicha fila; mientras que una fila satisface la consecuencia de la regla si la
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valoracién de la consecuencia encaja con la valoracién de la variable dependiente en esa fila (es decir,
el rating).

La idea subyacente en estos métodos consiste en identificar todas las reglas del usuario activo y
determinar, para un conjunto dado de items que no ha valorado, cudles de esas reglas son utiles o se
“encienden”, es decir, que las palabras clave de la regla estan incluidas en la descripcién del item no
valorado. Finalmente, la valoracién para el nuevo item, serd la media de las valoraciones de las reglas
que se han encendido en dicho item.

Como pasaba con el método de los k vecinos méds cercanos, esta técnica tendria que repetirse para
cada uno de los usuarios, pues el conjunto de reglas que se identifican es exclusivo del usuario activo
en ese momento.

En tercer lugar se encuentran los métodos basados en regresion. Estos métodos pueden ser utili-
zados para varios tipos de valoraciones, ya sean binarias, numéricas o basadas en intervalos. A pesar
de que se pueden utilizar distintos tipos de regresiones para los métodos, se explicara el modelo con
regresién lineal.

En este caso se dispone de My, una matriz o X d en la que se recogen los 0 documentos etiquetados
en el conjunto Dy, y que tienen un lexicon o repertorio de tamano d, ademas, ¥ es un vector columna
de dimensiéon o que contiene las valoraciones del usuario activo par cada uno de los documentos. La
idea subyacente de los métodos basados en regresién es que las valoraciones pueden ser modeladas
como una funcién (lineal en este caso) de las frecuencias de las palabras. Asf, si W es un vector fila
de dimensién d que contiene los coeficientes de cada palabra en la funcién lineal que relaciona las
frecuencias con las valoraciones, entonces el modelo lineal asume que las frecuencias de palabras en
M7, se relacionan a los vectores de valoracion de la siguiente forma (Aggarwal 2016, pp: 158-159):

:Ij% MLWT.

Para maximizar la calidad de las predicciones, se debe minimizar la norma al cuadrado del vector
(M WT —g). A mayores, para reducir el sobreajuste se suele realizar la reqularizacion de Tikhonov o
ridge regression (véase Van Weasel. W, 2023).

Otras técnicas que se pueden utilizar para crear el modelo de aprendizaje son el clasificador de
Bayes (que, en el contexto de los sistemas de recomendacién basados en contenido se enfoca como un
problema de clasificacién de textos), los drboles de decisién o se puede, incluso, recuperar el Modelo
de Feedback Relevante de Rocchio utilizado en la fase de extraccion de informacién. Puede consultarse
Dietmar et al., 2011, Mohanty et al., 2020 y Aggarwal, 2016.

2.2.2.3 Comparacion con los modelos de filtrado colaborativo

La principal ventaja de los modelos basados en contenido en comparacion a los modelos de filtrado
colaborativo, es que, al estar basados en los atributos de los productos, es posible saber cuéles son las
razones por las que se ha recomendado un item u otro. Al recomendar un determinado producto, estos
sistemas hacen posible que al usuario activo se le den dichas razones. Por ejemplo, si un usuario ha
comprado el libro “Palabras radiantes” se le podria enviar un mensaje similar a:

Se ha recomendado el libro “Juramentada” porque es de fantasia, forma parte de una saga literaria
y porque el usuario ha leido el libro “Palabras radiantes”.

Este tipo de mensajes proporciona una mayor transparencia y le da al usuario razones adicionales
para comprar un producto o consumir un servicio (Dietmar et al., 2011, pp: 74-79).
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Otra de las ventajas de los sistemas basados en contenido respecto a los sistemas de filtrado cola-
borativo se da con el anteriormente mencionado “inicio en frio”. A pesar de que los sistemas basados
en contenido no llegan a solucionar del todo este problema, si que presentan algin beneficio adicional.
Siempre que el usuario no sea nuevo (es decir, que no haya valorado ningin producto) se le van a
recomendar items que le puedan gustar, independientemente de si éstos son nuevos o no. Mientras que
los sistemas de filtrado colaborativo suelen tener problemas tanto con nuevos ftems como con nuevos
usuarios, los sistemas basados en contenido solo experimentan dificultades con los ultimos. Ademas,
como al generar recomendaciones para cada uno de los usuarios solo se tienen en cuenta datos del
usuario activo, los sistemas basados en contenido ofrecen independencia entre usuarios (Dietmar et al.,

2011, pp: 74-79).

Con todo esto, el problema de generar recomendaciones para usuarios nuevos puede llegar a ser
mucho mayor en estos modelo, pues, para evitar el sobreajuste lo maximo posible, la cantidad de
documentos necesarios para la clasificacién de texto es muy elevada (Dietmar et al., 2011, pp: 74-79).

En relacion a las desventajas de estos sistemas, es interesante analizar aquellas derivadas de la perso-
nalizacién de las recomendaciones. Asi como las recomendaciones méas “personalizadas” de los sistemas
de filtrado colaborativo pueden ser vistas como una ventaja, en la mayoria de las situaciones se da el
caso contrario, pues tienden a sobreajustar los datos. En el contexto de los recomendadores basados
en contenido este problema se denomina como “sobreespecializacion”. En la Seccion 2.1 se mencionaba
que dos de los objetivos de los sistemas de recomendacién eran la primicia (recomendar productos
nuevos) y la causalidad (recibir recomendaciones inesperadas). Debido a la “sobreespecializaciéon” los
sistemas basados en contenido suelen recomendar siempre items con atributos muy similares a aque-
llos que ha valorado el usuario activo en el pasado, de forma que no alcanzan los objetivos mencionados.

Otro de los problemas en comparacién con los modelos de filtrado colaborativo es la dificultad de
obtener el feedback de distintos usuarios. Mientras en los sistemas colaborativos la tnica informacion
que se utiliza son las valoraciones histéricas de los usuarios, los sistemas basados en contenido necesi-
tan, adicionalmente, informacién sobre los atributos de los productos o items y el comportamiento del
consumidor, aumentando la complejidad del proceso de recoleccién de datos. (Poonam et al., 2009)

Por dltimo, cabe mencionar que ambos métodos pueden llegar a tener problemas con los tiempos
de computacién, pues los dos modelos requieren de una fase en la que se calculen los vecinos maés
cercanos, ya sea para los usuarios o para los items. Este proceso de cédlculo puede llevar demasiado
tiempo cuando se tiene un nimero de usuarios o items demasiado grande. Por ejemplo, si el nimero
de usuarios n es del orden de unos cuantos cientos de millones, el tiempo de ejecucién (O(n? - m’),
donde m’ < m es el nlimero méximo de valoraciones de un item) puede acabar resultando impractico

(Aggarwal, 2016, pp: 45-47).

En conclusién, ambos métodos de recomendacion presentan sus propias ventajas y desventajas res-
pecto al otro. Mientras los modelos de filtrado colaborativo atacan los objetivos de los sistemas de
recomendacién (primicia y casualidad), éstos tienen problemas con el inicio en frio. Por otro lado, a
pesar de que los sistemas basados en contenido solucionan parcialmente el problema de inicio en frio
y otorgan una mayor transparencia en las recomendaciones, la cantidad de informacién que requieren
es elevada y suelen realizar un sobreajuste de los datos. Por estas razones, uno de los enfoques que
se puede dar a los sistemas de recomendacion es la realizacion de un modelo hibrido que permita
combinar las ventajas de otros métodos para acabar con un modelo més robusto.

2.2.3. Meétodos basados en conocimiento

A lo largo de este capitulo se ha visto como los modelos de de filtrado colaborativo y los mode-
los de recomendacién basados en contenido necesitan de una gran cantidad de datos para funcionar
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adecuadamente, de lo contrario se encontraran con el problema de inicio en frio. Ademads, estos mo-
delos pueden dar problemas en situaciones en las que, a pesar de no tener usuario nuevos, no hay
demasiada informacién. Estas situaciones pueden darse cuando lo que se pretende recomendar son, o
bien, productos que no se suelen comprar muy frecuentemente, como una casa o un ordenador, o con
productos altamente personalizables como pueden ser los coches. En dichas situaciones hay factores
a tener en cuenta como el tiempo entre compras o valoraciones (un ordenador que se valoré hace 10
anos, no tendrd la misma valoracién a dia de hoy) y los requisitos que pueden llegar a definir los
consumidores (el coche z tiene que ser de color negro y el precio méaximo es y) que los modelos basados
en contenido o los de filtrado colaborativo no tienen en consideracién. (Dietmar et al., 2011, pp:81-124)

Los sistemas de recomendacién basados en conocimiento permiten afrontar ambas situaciones a la
vez, principalmente porque no utilizan las valoraciones histéricas de los consumidores para generar las
recomendaciones. En su lugar, para recomendar productos, estos sistemas utilizan la similitud entre
los requisitos del cliente y las caracteristicas de los productos (sistemas basados en casos o “case-based
recommender systems”) o funcionan bajo unas reglas explicitas de recomendacién (sistemas basados
en restricciones o “constraint-based recommender systems”). Los sistemas de recomendacién basados
en conocimiento dependen de las descripciones de los productos en forma de atributos relacionales
(atributos que representan una propiedad de una relacién), a diferencia de los sistemas basados en
contenido que lo hacian en forma de palabras clave.

Como el proceso de recomendacion en los sistemas basados en conocimiento es altamente inter-
activo, hay un ligero cambio en la interpretacion de los sistemas de conocimiento como modelos de
recomendacién. Mds que recomendar un producto especifico, lo que suelen hacer es “guiar al consu-
midor a determinados productos de acuerdo a sus especificaciones y requerimientos”. Todos aquellos
sistemas de recomendacién que necesitan datos no explotados por los sistemas de filtrado colaborativo
o los métodos basados en contenido son considerados como modelos basados en conocimiento (Burke,
2000).

Dada la alta interactividad de los sistemas basados en conocimiento, independientemente de si
estan basados en casos o en restricciones, el usuario puede interactuar con el recomendador de diversas
formas. Dependiendo de como se interactie con el sistema, los sistemas de recomendacién pueden ser:

= Sistemas conversacionales: se utilizan cuando el dmbito de recomendacién es complejo y las
preferencias del usuario han de ser dadas mediante bucles de feedback pues éstas solo pueden ser
determinadas a través del contexto de varias conversaciones.

= Sistemas basados en busqueda: en ellos las preferencias del usuario se determinan tras consultarle
una serie de preguntas previamente definidas.

= Sistemas basados en navegacién: en este caso, se llega a las recomendaciones finales haciendo
cambios a las recomendaciones actuales mostradas al usuario activo. Una vez el usuario obtiene
x recomendaciones, este puede cambiar o concretar los requisitos que ha establecido previamen-
te para obtener otras nuevas. Tras repetir este proceso varias veces, el usuario puede llegar a
encontrar el item deseado.

Previamente se han mencionado los dos tipos de sistemas de recomendacién basados en conocimiento
(basados en restricciones y basados en casos). Ambos son muy similares pues en ambos se asume que el
usuario no tiene la capacidad de definir exactamente el producto deseado y ambos funcionan a través
de varias interacciones con él. Sin embargo, la diferencia radica en el modo que el usuario tiene de
interactuar con el sistema e introducir los requisitos.

En los sistemas basados en restricciones el usuario especifica requisitos del producto y posterior-
mente va anadiendo, modificando o eliminando el conjunto original de requisitos. Por otro lado, en
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los sistemas basados en casos, el usuario especifica algunos atributos del producto deseado y, a través
de interacciones sucesivas, va determinando que atributo de los resultados ha de ser modificado y de
qué forma; generalmente este proceso iterativo implica un sistema conversacional, mas que una simple
modificacién de los atributos.(Aggarwal, 2016, pp: 172-181).

2.2.3.1 Métodos basados en restricciones

Los modelos basados en restricciones permiten a los usuarios establecer distintos requisitos o res-
tricciones en los atributos del producto. Posteriormente, se utiliza un conjunto de reglas para emparejar
dichos requisitos con los atributos. Sin embargo, a pesar de que en algunas situaciones los requisitos
establecidos por el usuario si coinciden con los atributos del producto (por ejemplo el nimero de ha-
bitaciones al buscar casas) esto no siempre es asi. Cuando se da el caso de que las restricciones no
coinciden con el producto es necesario “mapear” dichas restricciones con los atributos de los productos,
para que sea posible filtrar que productos ofrecer. Dependiendo del caso, ese “mapeo” puede ser mas o
menos obvio (el riesgo de una inversién se puede obtener cuando el usuario marca inversiones conser-
vadoras). Para evitar este problema se utilizan las denominadas bases de conocimiento, que contienen
reglas adicionales que permitan realizar el “mapeo” (Aggarwal, 2016, pp: 172-181). Un ejemplo de las
reglas puede ser:

Inversiones conservadoras = Bajo riesgo = Renta fija = ( Lista de inversiones relevantes )

Debido a la funcién de “mapeo” que cumplen las reglas, cominmente son denominadas como condicio-
nes filtro. En el ejemplo anterior se puede observar como dichas reglas son altamente dependientes del
ambito en el que se esté desarrollando el sistema de recomendacién y que no siempre va a ser posible
identificar los atributos del producto de forma sencilla. En este caso la informacién podria encontrarse,
por ejemplo, en la pagina de letras del tesoro pero en otros casos serd necesario utilizar técnicas de
minado de datos con bases de datos especificas.

A mayores, existen las llamadas condiciones de compatibilidad. Dada la alta personalizacién que
permiten los sistemas basados en conocimiento, en muchos casos se puede dar que uno de los atributos
requeridos solo esté disponible con algunos productos especificos. Algunos ejemplos de esta situacion
podrian ser un coche de gama baja que no esta disponible con un motor muy potente o un libro
que no tiene edicién de tapa dura. En esas situaciones son las condiciones de compatibilidad las que
rapidamente detectan posibles inconsistencias en los requerimientos del usuario.

Otra situacion a destacar en la que no coinciden los requisitos o restricciones con los atributos del
producto se da cuando dichas restricciones vienen de datos personales del usuario. Un ejemplo podria
ser:

Edad = 20-25 = Riesgo = FElevado

En dichos casos la informacién se obtiene a través de los datos histéricos (especificos del dmbito
en el que se desarrolla el trabajo) que estdn disponibles. En el ejemplo anterior, el banco ha podido
determinar a través de inferencia en sus bases de datos que, generalmente, las personas en un rango
de edad de 20-25 anos suelen tener poca aversion al riesgo.

Asi, los diferentes tipos de inputs que se pueden dar en un sistema de recomendacién basado en
restricciones son los siguientes:

1. Atributos que describen propiedades inherentes del usuario y requerimientos especificos de los
productos. En la mayoria de los casos, los usuarios no especifican sus propiedades o requerimientos
de forma consistente, por lo que las recomendaciones varian de uso a uso del sistema.
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2. Bases de conocimiento que “mapean” los requisitos de los clientes con los atributos de los pro-
ductos. Esto puede hacerse de forma directa (Inversiones conservadoras = Bajo riesgo = Renta
fija = ( Lista de inversiones relevantes )) o indirecta (Edad = 20-25 = Riesgo = Elevado). En el
caso de que el “mapeo” se realice de forma indirecta, las reglas pueden verse como una forma de
relacionar atributos del consumidor con atributos del producto atendiendo a lo que tipicamente
se espera del consumidor. Comunmente estos datos son obtenidos a partir de bases de datos
plublicas, la experiencia de la compania o a través del minado de bases de datos histéricas.

3. El catalogo de productos que contiene los distintos atributos y caracteristicas de cada uno de los
productos o servicios ofertados.

2.2.3.1.1 Realizacién de la recomendacion

Una vez se ha explicado qué son las restricciones y cuédles son los tipos de restricciones a los que el
sistema se puede enfrentar, para determinar que productos ensenar solo habria que identificar cuales
las cumplen y mostrarlos. De esta forma, lo que se hace es ver dichas reglas como una serie de consultas
en el catdlogo que permiten filtrar los productos.

En primer lugar para cada requerimiento o restricciéon que ha introducido el usuario, se comprueba
si cumple el antecedente de alguna de las reglas presentes en la base de conocimiento. En caso de
que cumpla dicho antecedente, la consecuencia de una norma sera activada. Por ejemplo, si el usuario
introduce su edad, se activaria la siguiente consecuencia:

FEdad = 20-25 = Riesgo = FElevado

La consecuencia activada (que la inversién tenga un riesgo elevado) ha de anadirse al conjunto de
restricciones y requerimientos que habia seleccionado inicialmente el usuario. Posteriormente, se vuelve
a comprobar cudles de dichos requerimientos activan una consecuencia. Si la condicién de que el riesgo
de la inversién sea elevado no activa ninguna consecuencia, entonces el primer paso acaba; si dicha
condicién activa alguna consecuencia, éstas se incluirdan en la base de datos y se volvera a hacer la
comprobacién.

Seguidamente, se construye la consulta en la base de datos. Dicha consulta es la interseccién de
todos los requerimientos a los que se ha llegado en el paso anterior.

Y, finalmente, se muestran los resultados de la consulta, obteniendo asi un conjunto o muestra
inicial de recomendaciones.

Es preciso mencionar que una de las caracteristicas de seleccionar los productos relevantes de esta
manera es que las recomendaciones no son persistentes. Un usuario en una misma sesion podria obtener
recomendaciones totalmente distintas aunque haya cambiado s6lo un requerimiento y dos usuarios que
hayan marcado exactamente las mismas restricciones obtendran las mismas recomendaciones.

Tras haber realizado los pasos anteriores se obtiene una muestra inicial de recomendaciones. Sin
embargo, generalmente la muestra inicial de productos no coincide con las recomendaciones finales,
sino que es sélo uno de los pasos del proceso de interaccién del usuario con el sistema.

A continuacion se detallan los tres pasos del proceso completo de interaccién con el usuario:

En el primer paso, el usuario especifica sus requerimientos iniciales a través de una interfaz interacti-
va. En algunos casos, en lugar de pedir los requerimientos de forma explicita, los sistemas simplemente
realizan una serie de preguntas preestablecidas para poder obtener dichos requerimientos de forma
implicita.
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A continuacién, en el segundo paso se sigue el procedimiento explicado en los parrafos anteriores
para mostrarle al usuario una lista de recomendacién inicial. Es ya en este paso donde los sistemas
aprovechan una de sus ventajas respecto a los métodos de filtrado colaborativo y muestran, junto
con las recomendaciones, una explicacién de por qué cada producto ha sido recomendado (de forma
similar a los modelos basados en contenido). Algunos resultados posibles son que los requisitos que
haya introducido el usuario no devuelvan ningin producto (el conjunto es vacio) o que los requisitos
establecidos sean demasiado débiles y el sistema devuelva demasiados productos.

En caso de que una consulta no devuelva ningtin producto, al usuario se le suelen ofrecer dos opcio-
nes: empezar desde el inicio escogiendo un conjunto distinto de requerimientos o relajar las restricciones
para el siguiente proceso interativo (Paso 3). Si el usuario ha decidido relajar los requerimientos, el
sistema generalmente otorga una serie de sugerencias para relajar. Dichas recomendaciones son de-
nominadas propuestas de reparacion y su funcionamiento recae en determinar el conjunto minimo de
requerimientos incompatibles y presentarselos al usuario. De esta forma, si al usuario se le muestra que
Riesgo = bajo y Mercado = Georgia son incompatibles, él entendera que debe o bien asumir maés riesgo
o cambiar de mercado. Para determinar éstos conjuntos se puede utilizar una busqueda bottom-up de
las combinaciones de atributos seleccionados y, en caso de que haya un nimero demasiado grande de
requisitos (no suele ser comun), se pueden utilizar procedimientos como “QUICKXPLAIN” o “MIN-
RELAX”. Puede consultarse literatura existente en Jannach D., 2006; Rodler P., 2022 y Felfernig et
al., 2004.

Si, por el contrario, se da la situacién de que el sistema devuelve demasiados productos, lo reco-
mendable es proveer al usuario de recomendaciones de restricciones para anadir. Cominmente dichas
sugerencias se suelen obtener a través del andlisis de registros histéricos, ya sea de todos los usuarios o
del usuario activo (otorga recomendaciones més personalizadas pero es més dificil de obtener). Dichos
registros histéricos se utilizan para recomendar restricciones populares. Por ejemplo, si un usuario
especifica los requerimientos de riesgo y mercado de una inversién, se buscan los registros que con-
tengan ambos requerimientos (con los mismos valores especificados por el usuario) y se identifican las
top-k sesiones vecinas con atributos comunes. Es decir, si en dichos top-k vecinos se determina que la
restriccién mas popular es la del tipo de inversién, al usuario se le recomendard especificar el tipo de
inversiéon (Aggarwal, 2016, pp: 172-181).

Finalmente en el tercer y ltimo paso, el usuario modifica sus requerimientos iniciales anadiendo
nuevas restricciones o modificando las restricciones iniciales; después se vuelve al primer paso.

2.2.3.1.2 Conocimiento del usuario

En determinadas situaciones, el usuario objetivo puede no ser capaz de determinar las restricciones
suficientes para generar el bucle de interacciones explicado en la seccién anterior. Por ejemplo, en el
caso de las inversiones, el usuario puede ser capaz de cubrir el riesgo pero no el tipo de inversién
que estd deseando realizar. Para poder operar bajo esas situaciones, los sistemas basados en reglas
acostumbran a obviar atributos no especificados o utilizar valores por defecto.

En el primer caso, se obvian los atributos que el usuario no ha especificado y se devuelven todas
las recomendaciones que cumplan las pocas condiciones que el usuario ha establecido.

En el segundo caso, los valores por defecto pueden ser utilizados de dos formas: cubriendo con los
valores por defecto aquellos campos o atributos que el usuario no haya seleccionado, o mostrandole al
usuario dichos valores por defecto como sugerencias para que pueda ir especificando atributos adicio-
nales. En Aggarwal (2016), se sugiere que dichos valores por defecto se utilicen tnicamente para guiar
al usuario, de forma que no se incurra en ningun tipo de sesgo al realizar la bisqueda de productos con
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restricciones que el usuario no ha seleccionado. Es preciso mencionar que, en muchos casos, los valores
por defecto en un atributo pueden influir en los valores por defecto de otro atributo. Por ejemplo, si
al buscar una casa el valor por defecto es que tenga 5 habitaciones, dicha seleccién puede hacer que el
valor por defecto del niimero de bafios sea de 3 en lugar de 2.

En el supuesto de que se opte por utilizar valores por defecto, es necesario determinar cémo se
van a calcular dichos valores para poder introducirlos de forma explicita en la base de conocimiento.
Uno de los enfoques mas utilizados es usar los datos histéricos de los usuarios a partir de los valores
medios de los mismos. A mayores, como también se dispone de los datos de cada sesién realizada por
un usuario en concreto, conforme vaya aumentando el nimero de sesiones del usuario, los valores por
defecto pueden ser sustituidos por aquellos introducidos previamente por el usuario.

Finalmente, el dltimo aspecto a tener en cuenta en el proceso de recomendacion es el orden en el que
mostrar los productos que cumplen con las condiciones establecidas por el usuario. Para ello existen
una gran variedad de métodos y uno de los mas simples y utilizados es que el usuario, en el momento
de establecer los requerimientos, introduzca un orden de importancia de cada uno de los atributos. En
el ejemplo anterior de las inversiones, el usuario podria ordenar, por ejemplo, el riesgo de la inversién,
su tipo, el sector y el pais en el que se realizard la inversién. Asi, los productos se ordenan atendiendo
al atributo més importante.

Sin embargo, la principal desventaja de utilizar un tnico atributo es que se resta importancia a otros
atributos. Para solucionarlo, un enfoque comun es el de utilizar funciones de utilidad que permitan
ordenar los items que cumplen las restricciones. Si V= (v1,...,4) es un vector que contiene los valores
de los atributos que definen a los productos seleccionados, la dimensién del espacio de contenido
es d. Asi, se definen las funciones de utilidad como funciones ponderadas de las utilidades de los
atributos individuales. A cada atributo se le asigna un peso pe; y una contribucién definida por f;(v;)
dependiendo del valor v; del atributo emparejado (Aggarwal, 2016, pp: 172-181). De esta forma, la

utilidad del producto seleccionado (U(V)) es la siguiente:
B d
UWV) =2 pej- fivy).
j=1

Para poder determinar las utilidades de los productos, pe; y f;(-) han de ser especificados. Por ello, el
disenio de funciones de utilidad competentes necesita del conocimiento especifico de datos inherentes
al dambito en el que se desarrolla el sistema de recomendacién, o que existan datos histéricos de
usuarios que permitan identificar las preferencias de los usuarios. Con el objetivo de obtener datos de
entrenamiento, se suele pedir a algunos usuarios que ordenen segiun sus preferencias unos productos
de ejemplo para, posteriormente, mediante modelos de regresion, identificar y establecer las funciones
de utilidad.

2.2.3.2 Métodos basados en casos

Los modelos de conocimiento basados en casos utilizan métricas de similitud para poder obtener
productos similares a los que ha especificado el usuario; dichos productos especificados son lo que se
denomina como casos. A diferencia de los métodos basados en restricciones, aqui no se establecen
restricciones estrictas; el usuario establece sus preferencias y, a través de las métricas de similitud
mencionadas anteriormente, se determina que productos son méas similares al producto preferido por
el usuario y se muestran. Por esta razén que los métodos basados en casos no tienen el problema que
tenian los métodos basados en restricciones de devolver un conjunto vacio de {tems.
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Otra de las grandes diferencias de los sistemas basados en casos respecto a los modelos basados
en restricciones es que, mientras los segundos siempre han necesitado que se relajen, afiadan o elimi-
nen las restricciones iniciales, los modelos basados en casos inicialmente abogaban tinicamente por la
modificacién de las mismas. A raiz del desarrollo de esta idea, surgié la técnica llamada critica. La
idea subyacente de dicha técnica consiste en que los usuarios seleccionen uno o varios de los objetos
devueltos por el sistema de recomendacién y especifiquen nuevas condiciones de la siguiente forma:

(Aggarwal, 2016, pp: 181-195)

“Devuélveme més {tems similares a X, pero que sean distintos en el atributo(s) Y segtin las direc-
ciones 77

Dependiendo de si se elige uno o varios atributos distintos a los items X, existen grandes varia-
ciones en el funcionamiento del sistema. Ademads, el enfoque basado en casos generalmente provoca
que los items devueltos por el sistema vayan disminuyendo de un paso al siguiente. Aun asi, existe la
posibilidad de aumentar el alcance del sistema haciendo que las consultas se hagan sobre la base de
datos entera en lugar de solo sobre los items que ha devuelto el paso anterior. Sin embargo, ampliar el
alcance del sistema puede provocar no sélo que los items se vuelvan a cada paso mas distintos que los
del paso actual, sino también que las recomendaciones se vuelvan irrelevantes conforme se avanza en
el proceso iterativo.

Uno de los beneficios que presenta este proceso iterativo es que, al ser un modelo de aprendizaje
para el usuario, éste puede acabar encontrando items que no habria encontrado en caso de no haberse
vuelto gradualmente mas consciente de las opciones que tiene disponibles en cada uno de los pasos.
Dicho aspecto es, posiblemente, una de las razones por las que se utilizan los sistemas basados en casos
ya que no es extrano que los usuarios no sean conscientes de algunos atributos al principio del proceso.
Por ejemplo, siguiendo el ejemplo de las inversiones de la seccion anterior, el usuario en el primer paso
puede no ser consciente de cudl es un nivel de riesgo aceptable para una inversién. Dicho de otra forma,
a través de este proceso iterativo se hace posible cerrar la brecha existente entre el conocimiento del
usuario y la disponibilidad de productos.

Como ya se ha mencionado, los sistemas basados en casos dependen del disenio de las métricas de
similitud y de las criticas. A continuacién, se entrard mas en detalle en cada uno de dichos aspectos.

2.2.3.2.1 Métricas de similitud

El diseno de las métricas de similitud y la incorporacion de la importancia de los distintos atributos
en ellas es esencial si se quieren obtener resultados relevantes tras cada interaccién. Los sistemas ini-
ciales utilizaban atributos ordenados en un orden decreciente de importancia; ordenados previamente
de acuerdo al primer criterio, seguido del segundo y asf sucesivamente (Burke et al., 1997).

Dicho de otra forma, tenemos un sistema en el que cada producto esta descrito por d atributos y
queremos determinar la similitud entre dos vectores parciales de atributos definidos en el subconjunto
C de los d atributos (|C| = ¢ < d). Sean AT = (aty,...,atq) y T = (ty,...,tq) dos vectores de
atributos de dimensién d que pueden estar parcialmente especificados (y asumiendo que, como minimo,
el subconjunto de atributos C' C {1...d} estd especificado en ambos vectores), entonces la funcién de
similitud f (f, A_T) entre T y AT donde T representa al {tem objetivo es la siguiente (Aggarwal, 2016,
pp: 172-181):
> icc Pei - simg(t;, aty)

Ziec‘ y4e
Donde simg (¢, at;) representa la similitud entre los valores ¢; y at;, y pe; representa el peso del i-ésimo
atributo y regula su importancia relativa.

f(T, AT) =



28 CAPITULO 2. MODELOS DE RECOMENDACION

Al calcular f (f, A_T), la determinacion de la importancia relativa de los atributos puede ser com-
plicada. Para identificar dicha importancia se puede optar por que un experto en el campo de trabajo
introduzca los pesos a mano o por aprender los valores a través del feedback de usuarios (presenténdo-
les y pidiéndoles a los usuarios que valoren distintas parejas de items para después hacer regresion y
determinar valores de pe;).

Por otro lado, la similitud simg;(¢;, at;) entre los atributos puede determinarse de diversas formas;
pero antes es preciso mencionar que los atributos pueden ser tanto cuantitativos como categoricos, asi
como simétricos o asimétricos. La simetria de los atributos hace referencia a que, en algunos supuestos,
devolver un item con un valor en un atributo superior al requerido puede implicar cosas diferentes de-
pendiendo del atributo. Por ejemplo: precio y hercios en un monitor de ordenador donde no se quiere
productos méas caros pero si se aceptan productos con més hercios.

Para calcular la similitud entre dos atributos cuantitativos puede utilizarse la siguiente funcién
propuesta por Aggarwal C., 2016:

‘ti — ati|

Slmat(ti) atl) =1- 7 ) )
max; — min;

donde méax; y min; representan los valores posibles maximos y minimos del i-ésimo atributo

También seria posible incluir la desviaciéon tipica de los datos histéricos en la férmula o, en caso de
que tengamos atributos asimétricos, incluir una recompensa asimétrica (Aggarwal, 2016, pp: 172-181):

‘ti — (Zti|

max; — min;

|ti — ati|

simg (t;, at;) =1 — _
max; — min;

+Oéi'I(ati >ti)'

donde «; es un pardmetro preestablecido por el usuario e I(at; > t;) una funcién indicadora que
toma el valor 1 si at; > t; y 0 en caso contrario. Dicha funcién actia unicamente cuando el valor del
atributo (at;) es mayor que el valor especificado por el usuario (t;).

La funcién indicadora presente en la ecuacién anterior tiene sentido para atributos en los que el
usuario acepta productos con valores superiores al especificado (la resolucién de una pantalla, por ejem-
plo). En caso de que se prefirieran valores bajos (como el precio) dicha funcién indicadora pasaria a
ser I(at; < t;). De esta forma, la funcién de similitud podria llegar a verse como una funcién de utilidad.

Si los atributos son categoricos, la determinacién de valores de similitud es méds complicada. Por
ello, generalmente se suelen construir jerarquias atendiendo al sector de los productos a recomendar,
de forma que valores mas cercanos en la jerarquia implican mayor similitud. Dependiendo de dicho
sector, las jerarquias pueden estar disponibles en diversas fuentes o habrd que construirlas especifica-
mente para el sistema de recomendacién (Aggarwal, 2016, pp: 181-194) . En la Figura 2.1 se muestra
un ejemplo de una clasificacién jerarquica para el ejemplo de los monitores de ordenador mencionado
en la simetria de los atributos.

Finalmente, otro aspecto a tener en cuenta al establecer las métricas es la recomendacién de {tems
similares pero suficientemente diversos (uno de los objetivos secundarios de los sistemas de recomenda-
cién). Para ello, generalmente se utiliza el procedimiento denominado bounded greedy selection strategy.
En él, se empieza con los b - k casos mds similares a un {tem objetivo (b > 1) y con un conjunto vacié
RV para poder crear una métrica de calidad que combine similitud y diversidad entre casos y mostrar
los casos con maés calidad respecto al caso objetivo. Puede consultarse Smyth et al., 2001.
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Figura 2.1: Ejemplo de clasificacién jerarquica de atributos

2.2.3.2.1 Formas de realizar las criticas

Como se ha mencionado a lo largo de la Seccién 2.2.3.2, muchas veces los usuarios no tienen claras
sus preferencias o requisitos exactos en la busqueda inicial y a veces tampoco pueden traducir de una
forma adecuada sus preferencias para introducirlas como criterios de busqueda.

El objetivo de las criticas es que los usuarios, después de realizar la busqueda inicial, puedan modi-
ficar dichas preferencias iniciales para mejorar sus recomendaciones. Una vez se introduce una critica,
en lugar de unicamente mostrar productos adicionales, se eliminan todos aquellos productos que no
cumplen la condicién de la critica y se devuelven los productos mas similares a los seleccionados.
Cuando el usuario acaba especificando varias criticas a través de distintos pasos de recomendacién, el
sistema da prioridad a las criticas mds recientes. Segiin Aggarwal C., 2016 (pp: 181-194), dependiendo
de como se introduzcan las criticas, podemos encontrar tres tipos distintos: Criticas simples, compues-
tas y dindmicas.

En las criticas simples, una vez se le ha devuelto al usuario la lista de productos recomendados,
éste ha de hacer un tnico cambio en los atributos de los productos que se le han recomendado. Depen-
diendo del caso, el usuario podra establecer un cambio especifico (en el ejemplo de la inversién podria
escoger el riesgo exacto de la misma; riesgo=medio) o simplemente incrementar o reducir un atributo
en concreto (riesgo > medio), lo que se denomina como critica direccional.

Las criticas direccionales eliminan tinicamente los productos situados en el lado “equivocado” de la
critica (inversiones de riesgo < medio) y son particularmente ttiles en todos esos d&mbitos o mercados
en los que los usuarios no tienen muy claros los atributos de los productos. Ademéds, como generalmente
suelen ser implementadas de una forma mads conversacional, tienen una mejor recepciéon por parte de
los usuarios. Sin embargo, las criticas simples afrontan problemas varios como pueden ser los ciclos de
interacciones extremadamente largos (pues las restricciones se modifican de una en una) o dificultades
para mantener valores de atributos constantes a lo largo de varias interacciones (pues al introducir
nuevas preferencias, las preferencias iniciales pueden dejar de ser posibles).
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Para hacerle frente al problema de los ciclos de interacciones excesivamente largos surgieron las
criticas compuestas. Con estas criticas los usuarios pueden establecer varias modificaciones a sus reque-
rimientos en un dnico paso (sigue habiendo los dos enfoques anteriores: establecer cambios especificos
o simplemente incrementar o reducir un atributo). Introducir varios cambios en cada uno de los casos
le permite al usuario hacer saltos mas grandes en el catdlogo de producto y tener un mayor control
del proceso de recomendaciones. No obstante, no se puede concluir que las criticas compuestas ayu-
den al usuario a entender mejor el catdlogo de productos y los atributos de los mismos. Su principal
desventaja es que, al modificar varios parametros a la vez, devuelven nuevas recomendaciones que no
estan basadas en los resultados anteriores, estas recomendaciones son denominadas comunmente como
recomendaciones estdticas(Aggarwal, 2016, pp: 181-194).

Por dltimo, las criticas dindmicas surgen para solucionar el problema principal de las criticas com-
puestas, las recomendaciones estaticas. La idea subyacente es la de utilizar técnicas de minado de datos
para determinar cuales pueden ser las combinaciones de modificaciones més fructiferas o convenientes
basadas en las recomendaciones actuales. Posteriormente, se le permite al usuario realizar alguna mo-
dificacién de aquellas combinaciones identificadas. Para detectar dichas combinaciones e identificar las
mas relevantes, se recupera el concepto de apoyo visto en la Seccién 2.2.2.2

A modo de breve recapitulacidn, los sistemas de recomendacién basados en conocimiento son espe-
cialmente 1tiles en aquellos ambitos o mercados en los que los productos son altamente personalizables
y funcionan bien cuando el usuario no tiene mucho conocimiento sobre los atributos del producto.
Como estos sistemas utilizan los requisitos del usuario y no los datos histéricos para devolver las re-
comendaciones, no experimentan dificultades a la hora de afrontar situaciones que en otros modelos
resultarian con problemas de inicio en frio. Esa ventaja puede ser, a su vez, una desventaja pues no
utilizan los datos historicos de los usuarios para devolver mejores recomendaciones.

2.2.4. Métodos hibridos

A lo largo de este capitulo se han explicado los distintos métodos “puros” (que no combinan dis-
tintos modelos) mds destacados, se ha visto como obtienen la informacién y como siguen diferentes
enfoques para realizar las recomendaciones. Ademas, se ha comentado sobre las distintas ventajas y
desventajas que tiene cada uno y de su diferente rendimiento a pesar de tener todos el mismo objetivo,
devolver recomendaciones personalizadas al usuario.

Asi, se observé como los modelos de filtrado colaborativo utilizan datos derivados de la comunidad
para recomendar productos, mientras los modelos basados en contenido utilizan los atributos de los
productos y los modelos basados en conocimiento sacan conclusiones a partir de los requisitos del
cliente y las caracteristicas de los productos. Se advirtié, también, como mientras los dos primeros
métodos tienen problemas con la escasez de datos (inicio en frio), los tltimos requieren un mayor
esfuerzo para obtener las bases de conocimiento necesarias e implementar los modelos. Sin embargo,
ninguno de estos modelos es capaz de solucionar todos los problemas a la vez. Es por esta razén que uno
de los objetivos actuales es el desarrollo e investigacién de los modelos hibridos; modelos que permi-
ten combinar las fortalezas de los 3 métodos anteriores mientras se reducen sus respectivas desventajas.

Los métodos hibridos son “enfoques técnicos” que combinan varias implementaciones diferentes de
algoritmos o sistemas de recomendacién. Podria decirse que hay tres maneras o enfoques distintos pa-
ra disenar dichos sistemas de recomendacion: el diserio agrupado, el diserio monolitico y el diserio mizto.

En primer lugar, se encuentran los sistemas de diserio agrupado o ensemble design. En este caso
se utilizan distintos métodos de recomendacién estandar y se combinan sus resultados para poder pro-
porcionar una prediccién mas robusta. Existe una gran diversidad y variacién en las metodologias que
se utilizan para realizar la combinaciéon de recomendaciones.
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En los sistemas de diseno agrupado, Ry, es una matriz n x m que contiene las valoraciones de los
n usuarios para los m {tems a partir del h-ésimo algoritmo donde h € {1,...,q}. Asi, se pueden usar
q algoritmos para computar las predicciones. Es preciso mencionar que las valoraciones observadas
de cada uno de los usuarios se mantienen en cada una de las matrices R;L, variando unicamente los
valores predichos. Asi, el resultado final se obtiene combinando las predicciones }?1, RQ, o I%q en una
salida 1nica. Una de las formas de realizar esta combinacién es a partir de la media ponderada de las
predicciones. Estos sistemas se caracterizan por usar sistemas de recomendacion estandar ya existentes
y por proporcionar una valoracién unica.

Dichos sistemas se dividen en: sistemas secuenciales y sistemas de diseno paralelos, junto con sus
respectivas subdivisiones. (Aggarwal, 2016, pp: 199-224)

Por otro lado, se encuentran los sistemas de diseno monolitico o monolithic design. En este caso,
a diferencia del diseno agrupado, se crea un sistema de recomendacién integrado utilizando distintos
tipos de datos. En muchos casos los algoritmos de filtrado colaborativo o aquellos basados en contenido
tendran que ser modificados para poder utilizarse. Como este tipo de diseno integra distintos tipos de
datos, los componentes individuales no pueden verse ficilmente.(Dietmar et al., 2011, pp: 129-134)

Por ultimo, estan los sistemas de diserio mizto. De forma similar a los sistemas de diseno agrupado,
se utilizan distintos métodos de recomendacion como cajas negras, con la diferencia de que los items
que recomienda cada uno de los métodos se presentan juntos. De esta forma, ver las recomendaciones
individuales de items no tiene mucho sentido, pues es el conjunto entero lo que hace la recomenda-
cién.(Aggarwal, 2016, pp:220-224)

2.2.4.1 Sistemas de diseno agrupado

Como se ha mencionado en la secciéon anterior, dentro de los sistemas de diseno agrupado podemos
encontrar aquellos de diseno secuencial y de disenio paralelo.

= Sistemas de diseno secuencial: los sistemas hibridos de diseno secuencial implementan un
proceso por partes en el que distintas técnicas se construyen secuencialmente las unas sobre las
otras para obtener las recomendaciones. Los subsistemas derivados de aquellos de diseno secuen-
cial se diferencian los unos de los otros principalmente en la salida que otorgan de una etapa a
otra; esto es, por ejemplo, si la salida de una etapa es un modelo o una lista de recomendaciones
a modificar. Dentro de dichos subsistemas se encuentran los “cascade hybrids” y los “meta-level
hybrids”. A continuacion, se explicardn inicamente los “hibridos cascada” o cascade hybrids pues
su procedimiento es mas intuitivo:

Los “hibridos cascada” son sistemas de diseno secuencial en los que la salida de un paso a otro
es en forma de una lista de recomendaciones que ha de ser depurada. Formalmente, se tiene una
lista de ¢ técnicas donde rec; representa la funcién de recomendacién de la primera técnica y
recqy la de la dltima. Asi, la valoracién final de cada producto la calcula la g-ésima técnica. Sin
embargo, a la h-ésima técnica solo se le sugiere un producto si la técnica anterior le ha dado una
valoracién positiva. Por induccion, esto se puede aplicar a todas las técnicas salvo a la primera
(Dietmar et al., 2011, pp: 138-139):

Teccascada(aa Z) =Trecy (a, i),

donde Vh > 2 se debe cumplir:

(a, ) recy(a,i), sirecp—1(a,i)#0
recy(a,i) =
e 0, en otro caso
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De esta forma, en los modelos secuenciales todos las técnicas excepto la primera sélo pueden
cambiar los productos que ha determinado su predecesor, sin poder introducir nuevos productos
en las recomendaciones. Por esta razon, uno de los principales problemas de los “hibridos cascada”
es que reducen potencialmente las recomendaciones, resultando en sistemas que no devuelven el
numero minimo de recomendaciones requerido.

= Sistemas de diseno paralelo: estos sistemas emplean diferentes métodos de recomendacion la-
do a lado, es decir, de forma paralela. Dentro de los subsistemas de disefio paralelo se encuentran
los sistemas ponderados (weighted) y los sistemas “switching”. Algunos autores como Burke, 2000
incluyen a los sistemas de disenio mixto como subsistema de los de diseno paralelo; sin embargo,
en este trabajo se seguird el enfoque de Charu C. Aggarwal, 2016 (pp:199-224) y se explicardn
por separado. Dada su sencillez, en esta seccion se explicaran inicamente los “switching hybrids”.

En dichos sistemas es preciso determinar un “oraculo” o herramienta que permita decidir que
sistema, de recomendacién es necesario o adecuado en cada situacién, dependiendo de los datos
disponibles en ese momento, de la calidad de la prediccién... Uno ejemplo podria ser:

3p, : 1.0 T€C switching(@, 1) = recy(a, i).

Donde h es determinado por la condicién de cambio (switching condition). Un ejemplo simple
podria ser establecer una condiciéon en la que si inicialmente hay una matriz de valoraciones
dispersa, se utilice un sistema basado en conocimiento y cuando ya haya suficientes datos como
para poder evitar el inicio en frio, se utilice un sistema de filtrado colaborativo o uno basado en
contenido. El “ordculo” que establece las condiciones de cambio puede ser muy variado, mientras
que en Billsus et al., 2000 se propone un sistema que combine dos métodos basados en contenido,
en Zanker M. et al., 2009 proponen un sistema similar al ejemplificado anteriormente que combine
un método de filtrado colaborativo con algin método basado en conocimiento.

2.2.4.1 Sistemas de diseno monolitico

Mientras los sistemas de diseno mixto y los de diseno agrupado se basan en combinar los resultados
de varios métodos de recomendacion, los sistemas de diseno monolitico optan por construir un tnico
sistema que combine multiples enfoques proporcionados por diversos modelos a través del preproce-
sado y la combinacién de varias fuentes de conocimiento. Generalmente, es necesario modificar los
algoritmos implementados y realizar transformaciones especificas dadas por los datos para que puedan
ser utilizados por el algoritmo.

Las subdivisiones de los sistemas de disenio monolitico comtinmente incluyen a los métodos de
combinacién de caracteristicas (feature combination) y los métodos de aumento de caracteristicas (fea-
ture augmentation). Sin embargo, dependiendo del autor los métodos de aumento de caracteristicas
podrian ser considerados como diseno secuencial y los métodos meta-nivel mencionados anteriormente
como de diseno monolitico; ambas interpretaciones son validas. En esta seccion se harda un bosquejo
los métodos de combinacién de caracteristicas pues los métodos de aumento de caracteristicas utilizan
transformaciones complejas de los datos. Puede consultarse literatura existente en Melville et al., 2002;
Burke R., 2007 y Dietmar et al., 2011, pp: 129-134

Los modelos de combinacién de caracteristicas utilizan una gran variedad de datos de entrada vy,
dependiendo de los sistemas que se quieran combinar, éstos pueden ser muy diferentes entre si. De esta
forma, uno de las técnicas propuestas en Basu et al., 1998 combina aspectos de los métodos de filtrado
colaborativo con los métodos basados en contenido y lo ejemplifica bajo un recomendador de libros.

En dicho método, aparte de considerar las valoraciones histéricas de los usuarios (filtrado colabora-
tivo) y los géneros de los libros (atributos de los modelos basados en contenido) considera caracteristicas
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hibridas basadas tanto en los usuarios como en los atributos de los productos. Basu et al., 1998 cali-
ficaron dichas caracteristicas hibridas como “el esfuerzo comin de la ingenieria humana que implica
inventar buenas caracteristicas que permitan un aprendizaje satisfactorio”. En su ejemplo, considera
que si dos tercios de las compras totales de un usuario son sobre libros del mismo género, se incluye
la variable de que al usuario a le gustan muchos libros del género X en la matriz de usuarios/{tems.
Posteriormente, a través de transformaciones en dicha matriz, se determina la similitud entre usuarios
utilizando los conjuntos de caracteristicas valoradas y la regla inductiva de aprendizaje Ripper (Cohen
W., 2000).

Otra posibilidad en los modelos de combinacién de caracteristicas seria implementar un modelo de
filtrado colaborativo utilizando diferentes tipos de feedback de valoraciones basados en su disponibilidad
y precisién predictiva, como se propueso en Zanker M. et al., 2009

2.2.4.1 Sistemas de diseno mixto

Por ultimo, los sistemas de diseno mixto combinan las recomendaciones realizadas por varios méto-
dos de recomendacién en la presentacion de las recomendaciones para obtener valoraciones “conjuntas”
por cada una de las técnicas. Por esta razén, los sistemas de diseno mixto podrian ser considerados
como sistemas de diseno paralelo y sus recomendaciones tienen mas sentido cuando se evaltan de
forma conjunta que cuando se evalian de forma individual. De esta forma, las recomendaciones para
el usuario a y el {tem j en un sistema de disefio mixto es el conjunto de tuplas (score,h) para cada uno
de sus ¢ que conforman los recomendadores recy,:

q
T€Cmizto(Q, J) U recy(a, j),h).

Posteriormente, los items con las top-k puntuaciones se muestran al usuario. Dependiendo del ambito
en el que se aplique el sistema de diseno mixto puede haber dificultades a la hora de mostrar los
resultados de los recomendadores de forma unificada (por ejemplo en Cotter et al., 2000, se proponen
el caso de la programacién de la televisién). En dichos casos, para devolver las recomendaciones serd
necesario aplicar alguna forma o técnica de resolucién de conflictos (Dietmar et al., 2011).

Una vez indicados los modelos de recomendacién, las diferentes formulaciones del problema y los ob-
jetivos del sistema y, tras comentar detalladamente los 4 tipos de modelos de recomendacion, es posible
concluir que no hay un tnico sistema que responda a todas las necesidades de recomendacion existentes.

Ya en 1997 Macready W. y Wolpert D. establecieron con la publicacién de los teoremas No Free
Lunch que, en el campo de la optimizacién y de aprendizaje supervisado, no existe un algoritmo 6pti-
mo universal para todos los problemas. Dicha idea puede ser extendida al campo de los sistemas de
recomendacién; asi, dependiendo del tipo de datos disponible, de los objetivos del sistema de recomen-
dacién o de cémo se formule el problema, serd mas adecuado un modelo u otro. Incluso teniendo en
cuenta la existencia de modelos hibridos que combinan las ventajas de multiples sistemas, diferentes
situaciones requeriran diferentes métodos.
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Capitulo 3

Construccion de los modelos

El objetivo de este capitulo es, a partir de los datos facilitados por la compania Hijos de Rivera,
desarrollar un sistema de recomendacién aplicando las técnicas adecuadas. En primer lugar se describira
el modelo inicial que se planteé al comienzo del proyecto y los problemas que éste acarreaba. A
posteriori se explicard teéricamente la solucién aplicada a dicho modelo y, finalmente, se construiran
y compararan ambos modelos.

3.1. Primeras ideas

Con caracter previo a la seleccidon del modelo a desarrollar es necesario reconocer los datos disponi-
bles. Recordando lo mencionado en la Seccién 1.3, para la construccion del sistema de recomendacién
se han usado los datos correspondientes al ejercicio 2022. Dichos datos estan dispuestos en forma-
to albardn, de forma que cada entrada de la base de datos representa una compra realizada por
un local determinado. En dicha entrada, se pueden identificar las variables Articulo ID, Marca ID,
Marca desc, Grupo material desc, Agrupacién envase ID, Ventas EUR, Ventas LTS, Ventas UDS
INV, Local ID, Tipo de instalacion ID, Exclusiva establecimiento ID, Acuerdo promo ID y
Provincia ID.

Debido a limitaciones computacionales del uso de un ordenador personal, no sera posible desarrollar
el sistema utilizando todas las observaciones disponibles. Asi, el modelo se desarrollarad utilizando una
muestra de 70.000 datos extraidos aleatoriamente del conjunto total de observaciones.

El primer paso para realizar el sistema de recomendacién es identificar qué tipo de modelo se ajusta
mas a los objetivos del sistema y los datos disponibles. En este caso, el objetivo es desarrollar un siste-
ma de recomendacién para mayoristas; de forma que cuando se vaya a contabilizar el pedido de un local
determinado, aparezcan recomendaciones de productos distintos de los que compra habitualmente y
que le puedan interesar. Por otro lado, los datos disponibles pueden dividirse en tres grupos: historial
de compras, caracteristicas de clientes y caracteristicas de productos.

Con ambos aspectos en mente, el planteamiento inicial podria incluir la construcciéon de un sistema
basado en contenido o la de un sistema basado en conocimiento, pues ambos permitirian tomar ventaja
de los atributos de los productos. Sin embargo, sélo se disponen de dos atributos de cada producto
(el tipo de producto y el nimero de unidades vendidas en cada paquete) y en algunos casos dichos
campos no estdn cubiertos. Ademads, la interfaz de los sistemas basados en conocimiento comprome-
teria la rapidez del proceso de recomendacion, pues se necesitan demasiadas interacciones para llegar
a un conjunto de recomendaciones adecuado. Por estas razones se ha optado por utilizar una técnica
diferente, construyendo un modelo de filtrado colaborativo.

35
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Como se ha mencionado en la Seccién 2.2.1, los modelos de filtrado colaborativo pueden estar ba-
sados en usuarios o basados en items. En este caso, la escasez de variables que indiquen atributos de
producto complica la obtencién de similitudes entre ellos, por lo que se realizara un modelo basado en
usuarios. A continuacion, se muestran los pasos seguidos para la creacion del modelo inicial.

El primer aspecto a resolver para la construccién del modelo es la obtencién de la matriz de valo-
raciones R. El propdsito de estd matriz es identificar cudles son los productos en los que los usuarios
estan interesados. Generalmente los recomendadores de libros o peliculas ya cuentan con valoraciones
realizadas por los usuarios una vez han leido o visto el producto correspondiente. A pesar de que en
Hijos de Rivera no se tienen unas valoraciones explicitas realizadas por cada uno de los consumidores,
si se dispone de sus datos de compra. Asi, para determinar qué productos interesan a cada individuo
se utilizara su histérico de compras, de forma que cuantos mas litros de un producto haya comprado
mas interesado estard en él.

Utilizando las variables Local ID, Ventas LTS y Marca desc, se ha creado una matriz de valo-
raciones R de dimensién n x m que recoge las ventas que ha realizado cada local de dicho producto;
en ella cada fila representa un identificador de la variable Local ID y cada columna una marca de
producto. En este caso se dispone de informacién acerca de n = 39000 locales y m = 74 productos.
Como el volumen de compra de los distintos establecimientos varia dependiendo del tamano de los
mismos, para reducir la influencia de las “valoraciones” individuales se han escalado los datos restando
la media de cada individuo.

Una vez se dispone de la matriz de ratings R, se seleccionan usuarios similares. Para ello se ha
utilizado como funcién de similitud la correlacién de Pearson. A modo ilustrativo, en la Figura 3.1 se
muestran graficamente las correlaciones entre 14 usuarios seleccionados al azar. En ella arcos de color
azul indican correlacién positiva y arcos de color rojo indican correlacion negativa.

Es precisamente en el calculo de correlaciones donde comienzan los problemas pues la matriz de
datos es muy dispersa y no se pueden computar todas las correlaciones. Adicionalmente, en la Seccién
1.3 ya se mencionaba que varios usuarios sé6lo compran 1 o 2 productos. Por ello, al calcular las corre-
laciones, un grupo elevado de usuarios tendra como vecinos més cercanos (usuarios con los que tiene
mayor correlacién) establecimientos que compran exactamente los mismos productos. En términos es-
trictos, el sistema sigue funcionando, pues se usan dichos usuarios para predecir la “valoraciéon” que
ese establecimiento hard de un producto. Es decir, si el establecimiento a compra 350 lts. de cerveza
EG FEspecial todos los meses, el sistema utiliza los vecinos més cercanos para poder predecir cuantos
litros de esa cerveza volvera a comprar el usuario, pero no recomendara ningin producto adicional.

Ambos problemas derivados de la escasez de datos pueden ser solucionados utilizando, entre otros,
modelos de factores latentes. Concretamente, en este trabajo se ha utilizado la técnica conocida como
descomposicion en valores singulares (SVD) vista en la Seccién 2.2.1.4 .

3.2. Construccion de los modelos

Para la construccién de los modelos de recomendacion se hard uso del paquete recommenderlab
(Hahsler M., 2023) que provee de la infraestructura necesaria para desarrollar y evaluar algoritmos de
recomendacién de filtrado colaborativo. El primer algoritmo a desarrollar serd el algoritmo de filtrado
colaborativo sin descomposicién matricial. Concretamente, se desarrollara el modelo que utiliza vecin-
darios basados en usuarios introducido en la Seccién 2.2.1.1. A pesar de que construyendo el modelo a
mano se ha visto que las recomendaciones no son adecuadas, es posible calcular y comparar los errores
con el modelo creado con descomposicién de valores singulares a fin de ver las diferencias. Para el
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Figura 3.1: Correlaciones entre usuarios, en azul las correlaciones positivas y en rojo las negativas.

modelo de filtrado colaborativo se harda un modelo de k-vecinos més cercanos, comprobando valores de
k de 10, 15 y 20; pues valores mas altos reducen la calidad de las predicciones (Borschers et al., 1999).
Posteriormente se construird el modelo de filtrado colaborativo usando la técnica de descomposicién
en valores singulares (SVD).

Los modelos se evaluardn en dos dimensiones distintas, el alcance del modelo y su precisiéon es-
tadistica. Para evaluar el alcance se calculard la fraccién de {tems recomendados respecto a los items
totales. En la Seccién 1.3 se indic6é que en Hijos de Rivera hay muchos productos con baja frecuencia
de ventas, por ello, la recomendacién de méas ftems distintos se valorard positivamente. Adem4s, se
tendra en cuenta que los {tems mds recomendados no pertenezcan a los productos (A, B, C, D y E)
indicados en dicha seccién.

En relacién a la precision estadistica, se hard uso del Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error
o MAE), de la Raiz del Error Cuadritico Medio (Root Mean Square Error o RMSE) y del Error
Cuadratico Medio (Mean Square Error o MSE) (Herlocker et al., 2004 y Gunawardana et al., 2009).
Para evaluar la precisién estadistica se utilizard validacién cruzada en n grupos. En ella se dividira
la muestra total en 7 grupos del mismo tamafio (aproximadamente). Para cada uno de esos grupos
se calculardn las medidas de error, usando el resto de grupos como muestra de entrenamiento para
construir el modelo de recomendacién. Finalmente, se promedian los valores obtenidos de cada una de
las métricas (Tabla 3.1).
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METRICA UCBF-10 UCBF-15 UCBF-20 SVD-CF
MAE 1,079 1,087 1,003 0,606
MCE 4,414 4,642 3,911 2,081
RMSE 2,042 2,003 1,921 1,420
Alcance 52 2 5 T
Recomendaciones

41355 50795 56 202 138483
totales

Tabla 3.1: Tabla comparativa de los errores y la cobertura del modelo de filtrado colaborativo sin
utilizar SVD (UBCF-10, UBCF-15 y UBCF-20) y utilizando SVD (SVD-CF)

La Tabla 3.1 muestra los resultados obtenidos tanto en términos de precisiéon estadistica como de
cobertura de los modelos de filtrado colaborativo desarrollados. Respecto a las métricas de precisién
estadistica, se observa como el modelo de filtrado colaborativo utilizando descomposicién de valores
singulares presenta errores menores en todas las métricas. A priori cabria esperar que los modelos de
filtrado colaborativo sin utilizar descomposicion matricial tuvieran una mayor precisiéon pues, como se
ha mencionado en el capitulo anterior, para aquellos usuarios que consumen nicamente un producto
los sistemas sélo recomiendan el item que ya habian consumido; eliminando la posibilidad de que haya
error en los ratings predichos de otros productos. Sin embargo, dichos modelos de filtrado colaborativo
presentan valores del Error Absoluto Medio y del Error Cuadratico Medio cercanos al doble de aquellos
obtenidos con el sistema de filtrado colaborativo utilizando SVD.

Analizando los resultados en términos de cobertura o alcance y las recomendaciones totales realiza-
das por el sistema, el modelo de filtrado colaborativo utilizando SVD vuelve a tener mejores resultados
que los sistema de filtrado colaborativo sin SVD. A diferencia de como pasaba con las métricas de
precision estadistica, en este caso los resultados eran esperables; pues desde la construccién de los
modelos ya se sabia que los modelos sin utilizar SVD tenian problemas para recomendar productos a
aquellos establecimientos (usuarios) que hubieran comprado inicamente un item de los 74 disponibles.
Asimismo, pese a que dichos sistema han conseguido recomendar 52, 62 y 63 de los 74 productos
disponibles, la cantidad total de recomendaciones ha sido muy inferior a las recomendaciones totales
realizadas por el sistema de filtrado colaborativo utilizando SVD (41355, 50795 y 56202 frente a las
138 483 realizadas por el sistema con SVD).

Teniendo en cuenta ambas dimensiones de forma conjunta, se puede concluir que el sistema de
filtrado colaborativo utilizando SVD ha solucionado los problemas derivados de la escasez de datos
que presentaban los sistemas de filtrado colaborativo iniciales. A su vez, se puede observar que dicho
sistema cumple los objetivos iniciales del trabajo, puesto que produce recomendaciones para todos los
establecimientos y recomienda productos diferentes a los 5 productos mas populares mostrados en la
Seccion 1.3; cumpliendo los requisitos de primicia y causalidad. Aun asi, es preciso destacar que el
problema de inicio en frio sigue presente, pues no se llegarian a recomendar nuevos items que no hayan
sido comprados. Ademads, es adecuado mencionar que el modelo implementado no es manifiestamente
novedoso, abundando las fuentes relativas a él.
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3.3. Modelo adicional

En la Seccién 2.2.2.3 se ha mencionado que uno de los posibles problemas que podian tener los
métodos basados en vecindarios (ya sean modelos de filtrado colaborativo o modelos basados en con-
tenido) es que para un niimero de usuarios o de productos demasiado grande (cientos de millones) los
tiempos de computacién pueden ser demasiado elevados, dado que es necesario calcular todos los veci-
nos posibles del a-ésimo usuario o del j-ésimo producto. Una de las formas de solucionar este problema
es emplear los métodos basados en clusters mencionados en la Seccién 2.2.1.4.

La idea subyacente en dichos métodos es sencilla, en primer lugar se aplica una técnica de agru-
pacién, como puede ser k-medias, y posteriormente se aplica un método de recomendacién; con la
diferencia de que en lugar de utilizar todos los usuarios de la base de datos para recomendar productos
al usuario a-ésimo, se utilizan tinicamente aquellos usuarios que pertenecen al mismo cluster que dicho
usuario. A cambio de un procedimiento, a priori, méas rapido, se sacrifica precisién de las predicciones
pues, los top-k vecinos del clister son de menor calidad que los top-k vecinos de la base de datos
completa (Dietmar et al., 2011).

En este aspecto, uno de los modelos considerado inicialmente ha sido un sistema de recomendacién
a partir de una técnica de clistering basada en la estimacién no paramétrica de regiones de elevada
densidad. Generalmente, las técnicas de agrupacién basadas en densidad se apoyan en la idea de asociar
grupos a los componentes conexos de conjuntos de niveles de densidad subyacentes a los datos, que
seran estimados por métodos no paramétricos. La técnica utilizada, propuesta por Azzalini y Menardi
(2014) utiliza un procedimiento alternativo, midiendo la extensién de posibles valles de la densidad a
lo largo del segmento que conecta pares de observaciones, para desplar la formulacién a un espacio de
dimensién univariante. Uno de los objetivos de dicho método es reducir la complejidad y el tiempo de
computacién de los métodos de agrupacién basados en densidad.

A primera vista pudiera parecer que el método no es adecuado a los datos, pues estimar la den-
sidad requiere de variables continuas y en este caso se dispone, mayormente, de variables factoriales.
Sin embargo, para solucionar dicho problema, en Azzalini et al., 2016, se propone un enfoque basado
en la identificacién de los componentes continuos subyacentes a las variables no continuas.

Para realizar la clasificacion de establecimientos se han utilizado las siguientes variables: Ventas
EUR, Ventas LTS, Ventas UDS INV,Local ID,Tipo de instalacion ID,Exclusiva establecimiento
ID, Acuerdo promo ID y Provincia ID. Adicionalmente, como ya se ha indicado en la Seccién 1.3,
haciendo uso de la variable Marca desc se ha creado una variable por cada uno de los 74 productos
disponibles.

Pese a que uno de los objetivos de Azzalini y Menardi era reducir los tiempos de computacion,
realizar la agrupacion con alrededor de 80 variables sigue requiriendo un esfuerzo computacional con-
siderable. Esto, junto a las limitaciones derivadas del uso de un ordenador personal, han provocado
que el método fuera descartado.
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Capitulo 4

Conclusiones

El objetivo de la memoria de précticas ha sido el estudio y desarrollo de sistemas de filtrado de
informacidén, concretamente de los sistemas de recomendacién. En el Capitulo 2 se han revisado algunos
de los sistemas de recomendacion existentes en la literatura. Posteriormente, en el Capitulo 3 se ha
chequeado el comportamiento practico de un sistema de filtrado colaborativo basado en vecindarios y
de dos sistemas de filtrado colaborativo basados en modelos, empleando la base de datos proporcionada
por Estrella Galicia. En el primero de de los sistemas basados en modelos se utiliza la Descomposicion
en Valores Singulares (SVD) mientras que en el segundo se utiliza un método basado en clusters. Sin
embargo, debido a su mal funcionamiento, el sistema basado en clusters ha sido descartado.

Es preciso destacar que otros modelos como el filtrado colaborativo utilizando datos binarios han
sido considerados. Sin embargo, éstos han sido descartados y no han sido incluidos en la memoria
porque su funcionamiento no es satisfactorio.

De todos los métodos desarrollados, el modelo de filtrado colaborativo utilizando SVD ha sido el
unico que presenta resultados aceptables. Es decir, el modelo genera adecuadamente las recomenda-
ciones, cumple los requisitos de primicia y causalidad y se adecta a los datos facilitados por Hijos de
Rivera.

Sin embargo, a pesar de que los resultados obtenidos con el método de filtrado colaborativo utili-
zando descomposicién matricial han sido satisfactorios, pueden considerarse distintas extensiones del
problema para tener en cuenta en futuras lineas de trabajo y mejorar los resultados obtenidos.

En primer lugar, seria deseable poder desarrollar un sistema de recomendacion hibrido, utilizando
las caracteristicas de los productos. Para ello seria necesario establecer nuevas variables que permitiesen
identificar distintos atributos de los productos, puesto que las variables disponibles no son suficientes.
En este aspecto seria adecuado considerar el modelo LightF'M propuesto inicialmente por Hijos de
Rivera. LightFM es un modelo de filtrado colaborativo hibrido de factorizacién matricial disponible
en python y que combina caracteristicas de usuarios con caracteristicas de productos en forma de
embeddings para combatir el problema de inicio en frio.

Por otro lado, dentro de los sistemas hibridos que seria interesante tener en consideracion es im-
portante destacar aquellos que combinan el filtrado colaborativo con la recomendacién basada en
conocimiento. A pesar de que un sistema basado en conocimiento puro no seria adecuado para solu-
cionar el problema planteado por Hijos de Rivera, algunos de ellos permiten incorporar datos ttiles
como la estacionalidad de los productos.

Adicionalmente, en relacién a los métodos de clasificaciéon basados en clusters, seria interesante
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volver a probar el sistema considerando otras técnicas distintas; k-medias, por ejemplo. Sin embargo,
a la hora de contemplar los métodos basados en clusters es necesario tener en cuenta que la mayoria
de variables disponibles son factoriales, hecho que puede dificultar la agrupacion de las observaciones.

Asimismo, seria adecuado sopesar distintos aspectos en el planteamiento del problema que pueden
afectar a los sistemas desarrollados. Algunos de los aspectos a considerar podrian ser la divisién de
establecimientos atendiendo al canal de alimentacién o agrupaciones distintas de productos.

Por 1ltimo, reiterar que para el entrenamiento y evaluacién del modelo han sido utilizados tnica-
mente los datos correspondientes al ejercicio 2022. Dichos datos, a pesar de que a lo largo del trabajo
se menciona que el sector estd practicamente recuperado, siguen estando débilmente influenciados por
la COVID-19. Para mitigar este efecto seria interesante realizar un estudio detallado de los periodos
de tiempo afectados.
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