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Resumen: Los sistemas de recomendacion son sistemas inteligentes que proporcionan a los usuarios una serie de
sugerencias personalizadas sobre un determinado tipo de elementos (objetos). Para esto, se recaban por diferentes
medios las caracteristicas de cada usuario para, mediante un procesamiento de los datos, encontrar un subconjunto
de items que pueden resultarle de interés. Mejorar la exactitud de las recomendaciones es una tarea crucial debido
a la tendencia que han adoptado los sitios web, principalmente comerciales, de ofrecer a sus visitantes contenidos
del catalogo que les podrian interesar acorde a sus necesidades o gustos. En este articulo se presenta un analisis
comparativo entre algunas de las métricas de similitud y evaluacion propuestas para los sistemas de recomendacion
basados en filtrado colaborativo; realizando pruebas sobre datasets comunmente utilizados para determinar su
eficiencia en produccion.

Palabras clave: Sistemas de Recomendacion, Filtrado Colaborativo, Medidas de Similitud.

Abstract: Recommender Systems are smart systems that bring to the users a set of personalized suggestions from
an specific type of items(objects). In order to do this, several techniques are used to collect the user’s characteristics
for, using data processing, to find a subset of items that could be relevant to him. The improvement of the
recommendation’s accuracy is crucial because offering relevant content (based on needs or likes) to the visitors of
web sites, mainly commercial ones, is trending. This article shows a comparative analysis among different
similarity and evaluation metrics proposed for collaborative-filtering based recommender systems; doing tests on
commonly used datasets to determine its efficiency on production time.
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1. Introduccién

Cuando se utiliza un sitio de compras, un servicio de streaming, una red social o incluso para leer noticias en un
portal, los usuarios requieren que los contenidos que les puedan interesar, estén a un clic de distancia. Lo anterior
es posible si el sitio incorpora las técnicas adecuadas para analizar los gustos de sus usuarios y presentarles
informacion que les sea relevante. Los sistemas de recomendacion (SR) son software que combinan diferentes
técnicas estadisticas para predecir cual contenido conviene mostrar a un usuario durante una sesion. La popularidad
de estos sistemas radica en que conforme las recomendaciones mejoran en precision, generan en el usuario un
sentimiento de pertenencia; pues el sitio recuerda quién es y qué le gusta [1].

Existen diferentes técnicas para la implementacion de un SR: pueden basarse en filtrado colaborativo,
contenido, o conocimientos. De la técnica utilizada depende la informacion que sera necesaria. Por ejemplo, si el
sitio no maneja perfiles entonces puede usarse un sistema de recomendacién que compare los items que el usuario
ya posee contra los que se encuentren en el catalogo para presentar otros similares. Si se manejan entonces el SR
puede elegir de entre su catalogo los items que serian interesantes a partir de lo que conoce del duefio del perfil.
Usando otra técnica, el SR podria ofrecer nuevas sugerencias a partir de las calificaciones que otros usuarios con
gustos similares hicieron sobre los objetos. O bien generar combinaciones de estos métodos para obtener cada vez
predicciones mas acertadas.

Cada una de estas formas de implementacion tiene puntos fuertes y débiles que dependen de la informacion
disponible. Por ejemplo, la falta de perfiles de usuario implicara que un SR basado en conocimiento no podra ser
utilizado y que un SR basado en contenido no tomard en cuenta los gustos de los usuarios, sino so6lo las
caracteristicas de los objetos del catalogo. Si no se tienen calificaciones de los elementos a recomendar no podra
utilizarse un SR basado en filtrado colaborativo (FC) pues estos dependen de que los usuarios evaltien la mayor
cantidad de items posibles del catalogo, de lo contrario la precision de los resultados estara comprometida. Cada
uno de los enfoques ha sido estudiado de manera exhaustiva y se ha refinado dia a dia. Es asi que existe en la
literatura una gama de técnicas para generar las recomendaciones basdndose en diferentes herramientas
matematicas, desde la estadistica hasta los campos vectoriales, comprobando la validez de los métodos y
mejorando las métricas.

El objetivo de este trabajo es presentar un analisis de varias métricas de similitud y evaluacion de SR
colaborativos; por lo que inicialmente se hace una breve revision de la evolucion de estos sistemas, haciendo
hincapié en las técnicas utilizadas para obtener la similitud y las métricas de evaluacion propuestas por diferentes
autores. En las secciones subsecuentes se describe primeramente el algoritmo general de un SR basado en un
filtrado colaborativo ifem-based y a continuacion los datasets utilizados para la implementacion de los algoritmos.
Finalmente se presenta la comparativa de los resultados obtenidos en pruebas de las técnicas mencionadas.

1.1. Justificacion del trabajo

Se han presentado diversas implementaciones de sistemas de recomendacion basados en filtrado colaborativo,
cada una con sus propias métricas para similitud y evaluaciéon. La efectividad de estos depende del dominio para
el cual estan disefiados. Esto significa que, cuando se tiene que crear una implementacion para un catalogo de
items diferente, debe seleccionarse la técnica que ofrezca una mayor precisidn en sus recomendaciones.
Generalmente, el usuario esta acostumbrado a interactuar con los SR en redes sociales como Facebook [2], Twitter
[3] o Pinterest [4]; en tiendas en linea como Amazon [5] o Ebay [6], o en sitios de streaming como Netflix [7] o
Youtube [8]. En estos casos, aunque la precision es apreciada, el obtener un resultado poco relevante tiene poco
efecto en la decision final del usuario. Es decir, si se recomienda un item no interesante, la consecuencia mas
catastrofica serd que no se genere una nueva venta, en el caso de una tienda en linea, que no se interactie con el
contenido y no se muestre la publicidad asociada en el caso de una red social o bien que la pelicula no sea vista en
el caso de un servicio de video.
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Sin embargo, si se desea llevar a los sistemas recomendadores a otras areas como la medicina, la procuracion
de justicia o la educacion, es claro que las necesidades de precision y velocidad de respuesta en estas areas es
prioritario. Por ejemplo: si se desean recomendar farmacos basandose en interacciones medicamentosas, una mala
recomendacion puede tener efectos fatales en el paciente; si se desea recomendar una sentencia para un acusado,
una mala consideracion de alguna de las condiciones de la base de conocimientos puede hacer que se condene a
un inocente o se libere a un culpable; en el caso de la educacion, una mala recomendacién de contenidos tendra
consecuencias en el aprendizaje de toda una generacion de usuarios.

Por esto es importante tener un conocimiento adecuado de las diferentes métricas de similitud y precision,
de manera que pueda elegirse la mas adecuada al considerar el tipo de items del catdlogo y el rango de ratings que
el usuario podra asignar

2. Clasificacion y funcionamiento de los sistemas de recomendacion

Para abordar de lleno las métricas utilizadas en la implementacion de SR es necesario entender como se componen
y clasifican. La definiciéon que presenta Dietmar en [1] es la que mejor engloba las diferentes definiciones
existentes. En esta seccidn se presenta la definicion formal de un SR, las clasificaciones de acuerdo al enfoque que
pueden tener y los trabajos relacionados sobre los cudles esta basado en trabajo de las pruebas realizadas.

2.1. Definicion y clasificacion de los SR
Formalmente, puede definirse a un SR (ver Fig. 1) como una funcion que devuelve una lista de items ordenados
por su utilidad con respecto al usuario u.
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Figura 1. Esquema funcional de un RS. Fuente: [1].

Es decir: sea U el conjunto de usuarios del sistema, sea I el conjunto de items en el catdlogo. Y sea rec (u, i) la
funcion de utilidad de U — 1. R en [0,1]

RS(M, I’l) = {ii, iZ, i3, ee i}z}
donde i, iz, i3, ..., in € I 'y ademas
Y krec (u, ik) >0 /\ rec (u, ix) > rec (u, ir+1)

El mismo autor en [1], de acuerdo al enfoque utilizado para obtener la lista de recomendaciones, clasifica a los
SR en:
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e Basados en contenido: realizan recomendaciones basados en similitudes de los items de un catalogo.
Dichas recomendaciones pueden realizarse usando calificaciones que han recibido los objetos de forma
andnima o bien considerando sus caracteristicas. Se basan en la premisa de que, si una persona escogio
un elemento, entonces le gustaran otros similares. Estos sistemas tienen problemas con los usuarios
nuevos, pues requieren saber los intereses del usuario en los objetos del catdlogo para poder realizar su
trabajo.

e Basados en conocimiento: realizan recomendaciones basados en la informacién que conocen a priori 0
por medio de la interaccion con el usuario. Se basan en la premisa de satisfacer necesidades en vez de
intereses. Estos sistemas requieren de una base de conocimientos que defina los criterios que los items
deben cumplir para poder ser recomendados. En la mayoria de las implementaciones estos sistemas
utilizan una estructura taxonomica facetada para multicategorizar los elementos del catalogo. Si ninguno
de los items coincide con los requerimientos solicitados entonces puede procederse a hacer un
relajamiento de alguna restriccion o interactuar con el usuario para establecer otro encuadre. Tienen la
desventaja de que requieren de un discriminante para ponderar las recomendaciones cuando existe mas
de un articulo que cumpla con las especificaciones solicitadas.

e Basados en colaboracion: realizan recomendaciones basados en las calificaciones que los usuarios han
hecho sobre los items. Estos sistemas trabajan sobre la matriz de calificaciones de los objetos y se basan
en la premisa de que debido a que a X le han gustado estos elementos porque los ha calificado de esta
manera, entonces le gustaran las cosas que a otros han calificado de forma similar. Estos sistemas tienen
problemas con los comportamientos de las calificaciones, pues puede ser que no haya ninguna o bien
fueron asignadas al azar; asi también con los nuevos elementos en el catalogo puesto que no han recibido
ninguna calificacion.

e Hibridos: combinan diferentes enfoques para generar las recomendaciones. Pueden ser basados en
conocimiento y contenido, para subsanar las debilidades de cada uno de los métodos por separado, o bien
basados en colaboracion y conocimiento, o inclusive combinar varios métodos para obtener mejores
recomendaciones.

Sin importar la técnica a seguir, el proceso de obtencion de recomendaciones se basa en similaridad. La similaridad
es un valor (generalmente de -1 a 1) que indica cuan relacionados estan dos componentes. Generalmente se usan
las medidas de distancia entre items para representar esta medida, por ejemplo: la correlacion de Pearson, la
distancia cuadratica media, la distancia Manhattan, la distancia del coseno, la distancia del coseno ajustado, etc.
Cada una de estas ha sido propuesta por diferentes investigadores como una forma de definir mejores relaciones
entre los elementos basados en la informacion que se posee; aquellos mas parecidos seran los que estaran
involucrados dentro del calculo de las recomendaciones.

Los SR basados en FC pueden encontrarse con situaciones que no permiten su correcto funcionamiento.
Algunas de ellas son:

e Matriz de ratings dispersa: Esto sucede cuando los usuarios no califican los items que van visitando.
Resulta en un célculo de similaridad inexacto, o en casos como Pearson, no pueden ser calculados debido
a que no existen objetos evaluados en comun.

e ltems o usuarios sin ratings: Cuando el sistema de recomendacion no dispone de suficiente informacién
acerca de un usuario o contenido, es muy dificil poder realizar recomendaciones, y sobre todo, que sean
validas para él. El problema del arranque en frio se debe a la existencia de items que nadie ha valorado
explicita o implicitamente dentro de un catalogo. En general, si no se asigna una calificacion no es posible
hacer inferencia sobre el interés o gusto de los usuarios.

®  Ratings inexactos: Esto sucede cuando el usuario evalia siempre con el mismo puntaje, ya sea muy alto
o muy bajo. En este caso es posible que las recomendaciones obtenidas no sean de relevantes, dando
lugar a falsos positivos o falsos negativos.

e Usuarios que han calificado todo: Puede existir alguien que haya calificado todos los items del catalogo,
en este caso no sera posible hacer una recomendacion, puesto que las recomendaciones se hacen sobre
elementos que atn no han sido valorados.
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2.2. Trabajos relacionados

La tesis de Moya Garcia [9] realiza una revision del estado de los SR basados en FC, estudia e implementa la
técnica de descomposicion en valores singulares (SVD) en el contexto de este tipo de sistemas. Utiliza el dataset
de Movielens y compara con las métricas tradicionales de los k-vecinos obtenidas a través de diferentes métricas
(la diferencia cuadratica media, la correlacion de Pearson y el coseno). A final, aporta mejoras a los algoritmos
para que estos obtengan predicciones en un tiempo menor.

En el articulo de Sarwar, Karypis, Konstan y Riedl [10] se presenta un analisis de técnicas de recomendacion
de filtrado colaborativo basados en items. Examinan diferentes formas para calcular similitudes de items
(correlacion de items frente a similitudes de coseno entre vectores de items) y para obtener recomendaciones (suma
ponderada frente a modelo de regresion). Finalmente, evaluan de manera experimental los resultados, donde
utilizan el dataset de MovieLens y los comparan con el enfoque basico del vecino mas cercano. Los experimentos
sugieren que los algoritmos basados en items proporcionan un rendimiento dramaticamente mejor que aquellos
basados en usuarios mientras que, al mismo tiempo, proporcionan una mejor calidad de recomendaciones.

Gunawardana y Shani presentan en [11] una revision de las métricas de evaluacion (raiz del error cuadratico
medio, precision-recall, error medio acumulado), donde sugieren un enfoque para decidir cual de ellas es la mas
adecuada para una aplicacion dada de acuerdo a la tarea que cumplird el SR, analizando su rendimiento. En su
trabajo demuestran que el uso de una métrica incorrecta puede llevar a la seleccion de un algoritmo inadecuado
para la tarea de interés del SR. También discuten otras consideraciones importantes al disefiar experimentos fuera
de linea experimentando con una amplia coleccion de conjuntos de datos y comparan los resultados obtenidos por
diferentes técnicas de evaluacion, mostrando que éstas clasifican a los algoritmos de manera diferente.

Haifeng, Zheng, Mian, Tian y Zhu [12] presentan un nuevo modelo para el calculo de la similitud de usuarios
con el objetivo de mejorar el rendimiento del SR cuando hay pocas calificaciones disponibles para computar
similitudes. El modelo no solo considera la informacion de contexto local como las calificaciones otorgadas a los
items, sino también la preferencia global del comportamiento del usuario. Los experimentos en tres conjuntos de
datos reales se implementan y se comparan con muchas medidas de similitud de vanguardia. Los resultados
muestran la superioridad del nuevo modelo de similitud en el rendimiento recomendado.

Ramirez Morales [13] presenta una implementacion del algoritmo de descomposicion en valores singulares
(SVD) junto con técnicas de reduccion de dimensionalidad y de calculo de minimos, a partir del enfoque dado por
Simon Funk para la implementacion de SR en el comercio. Se realizaron pruebas con el dataset de Movielens, de
convergencia y error medio absoluto. Para la realizacion de las pruebas se utilizo el lenguaje de programacion
Python.

Castellano, Martinez, Barranco y Pérez [14] presentan una evaluacion de la validez del uso del filtrado
colaborativo como herramienta para orientar al alumnado a la hora de tomar decisiones que impliquen alguno de
los siguientes puntos: eleccion individual de materias, eleccion de perfiles o modalidades académicas, e incluso
deteccion de asignaturas con potenciales problemas y necesidades de refuerzo para el individuo. Basandose en el
trabajo realizado con 744 alumnos y con asignaturas comprendidas entre valores enteros entre el 0 y el 10, se
construye OrieB, un sistema encargado de orientar académicamente al alumnado cuando se enfrente a la
complicada decision de elegir un perfil académico y unas materias a cursar en su siguiente etapa educativa.

En el trabajo de Castellano y Rojas [15] se presenta una investigacion sobre el analisis de técnicas de
recomendacion de filtrado colaborativo en referencia a los beneficios de una comunidad. Se realiza el anélisis de
algoritmos tanto basados en usuarios como en items, seleccionando aquellos mejor evaluados utilizando un
conjunto de datos propio. También se identifican los principales problemas de las técnicas seleccionadas y se
proponen soluciones. El sistema desarrollado es incorporado a la plataforma VideoWeb 1.0 que usa el CMS Drupal
en la version 6. Los resultados se calculan utilizando el método de error absoluto medio con un rango de 50 a 200
vecinos. La integracion del moédulo de recomendaciones a la plataforma proporciona un aumento en la
personalizacion del contenido multimedia publicado para satisfacer las preferencias de cada usuario.
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Del Pino, Salazar y Cedeio presentan en su trabajo [16] la adaptacion de un SR de filtrado colaborativo
basado en el usuario a uno basado en el historial. Mediante el analisis de dos métricas de similaridad: Tanimoto y
LogLikelyhood en un conjunto de pruebas propio, miden la efectividad de éstas utilizando dos algoritmos distintos
de similaridad; con el objetivo de recomendar materias a un estudiante del sexto semestre de la carrera de
Ingenieria en Electronica y Telecomunicaciones. Los resultados muestran que es factible adaptar un SR
colaborativo existente a un modelo basado en el historial del usuario.

En su trabajo, Zeng, Zhu, Liib y Zhou [17] aplican una version modificada de la llamada inferencia basada
en red (NBI), que puede distinguir las contribuciones de las calificaciones positivas y negativas. De acuerdo con
el extenso analisis numérico en tres conjuntos de datos de referencia, MovieLens, Netflix y Amazon, obtienen
como resultados en el nivel macroscopico que las calificaciones negativas son mas valiosas para los conjuntos de
datos mas dispersos, y en el nivel microscopico que las calificaciones negativas de los usuarios inactivos sobre
objetos menos populares son mas valiosas. Finalmente, se destaca la relevancia significativa de los resultados para
los dos desafios a largo plazo en el filtrado de la informacion: el problema de escasez y el problema de arranque
en frio.

En el articulo de Taghavi, Bentahar, Bakhtiyari y Hanachi [ 18] se presenta una investigacion estadistica sobre
los SR publicados por Web of Science. Para obtener una vision general del estado del arte, se introducen
taxonomias impulsadas por las siguientes cinco fases: iniciacion (técnicas de arquitectura y adquisicion de datos),
disefio (tipos y técnicas de disefio), desarrollo (métodos de implementacion y algoritmos), evaluacion (métricas y
técnicas de medicion) y aplicacion (dominios de aplicaciones). Se proporcionan algunas ideas inspiradoras de la
economia computacional y el aprendizaje automatico para que los investigadores amplien los aspectos novedosos
de los SR.

La publicacion de Giorgos Papachristoudis [19] analiza las métricas de evaluacion de relevancia en los
sistemas de SR, se habla sobre recall, precision y la necesidad de utilizar una métrica objetiva tinica para comparar
entre diferentes modelos. Finalmente, se explica el concepto de precision promedio que toma en cuenta no solo la
relevancia sino también el orden relativo de una recomendacion relevante y se proporciona el codigo TensorFlow
para todas las métricas analizadas.

3. Métricas de similaridad y evaluacién de los sistemas de recomendacién colaborativos

En esta seccion se presentan algunas de las métricas presentes en las implementaciones de SR colaborativos. En
la primera subseccion se presentan las medidas de similitud y su aplicacion. En la segunda se muestran las técnicas
generadoras de recomendaciones mas usuales. En la tltima, se mencionan las métricas de evaluacion mas aplicadas
y su significado dentro del contexto de los SR.

3.1. Medidas de similitud

Un paso critico en el algoritmo de FC basado en elementos es calcular qué tan parecidos son los elementos y luego
seleccionar los que resulten mas similares. La idea basica es escoger dos objetos i y j, aislar a los usuarios que los
han calificado en comun y luego aplicar una técnica para determinar la similitud s;;. La Fig. 2 ilustra este proceso;
aqui las filas de la matriz representan a los usuarios y las columnas representan los items del catalogo.

Para que pueda calcularse la similaridad entre dos usuarios u; y u;, deben cumplirse dos condiciones: los
usuarios deben tener items calificados y al menos un elemento debe haber sido evaluado en comun; si alguna de
estas condiciones no se cumple, entonces debe trabajarse con otras técnicas que permitan realizar
recomendaciones, por ejemplo, utilizar una base de conocimientos, o crear un perfil del usuario.

Varios autores coinciden en presentar las siguientes medidas de similaridad en comiin, considerandolas las
mas utilizadas en tiempo de produccion ([9], [10], [11]).
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Figura 2. Aislamiento de los elementos valorados conjuntamente y calculo de similitud. Fuente [9].

3.1.1. Diferencia cuadratica media (MSD)
Esta medida de similaridad computa la diferencia euclidiana entre dos vectores de votos. La Ecuacion 1 muestra
la expresion a utilizar para el calculo de la similitud cuadratica media [9].

1 Txi — Ty, 2
[ L y)=1-— Z - - €[0,1
sim(x,) ¥B,, (max - min) (0,1] (1)
Donde B, es el conjunto no vacio de items valorados en comun por los usuarios x y y.

3.1.2. Similitud basada en coseno
En este caso, los elementos se consideran dos vectores en el espacio de usuario dimensional [9]. La similitud entre
ellos se mide calculando el coseno del angulo formado por la interseccion de las representaciones vectoriales.

Formalmente, en la matriz de calificaciones MxN la similitud del coseno entre los elementos i y j se calcula
como se muestra en la Ecuacion 2.
o . (9]
sim(i,j) = cos(,)) = =——=—

(171l = 11711 (@)
Donde “.” denota el producto punto de los dos vectores.

3.1.3. Similitud basada en correlacion

En este caso, los objetos i y j se comparan calculando el coeficiente de correlacion de Pearson [9]. Para que el
calculo sea preciso, primero se deben aislar los casos de evaluacion conjunta (es decir, los casos en que los usuarios
calificaron tanto i como j). Sea U el conjunto de usuarios que calificaron los items i y j entonces la similitud basada
en correlacion, se calcula como se expresa en la Ecuacion 3.

Yuev(Ryi —R)(Ryj — R))

\/ZuEU(Ru,i ~R)’ \/ZueU(Ru,j - Ej)z

Donde R.,; denota la calificacion del usuario u en el articulo i, R; es la calificacion promedio del i-€simo elemento.

sim(i, j) =

3)

3.1.4. Similitud de coseno ajustado
Una diferencia fundamental entre el calculo de similaridad en el FC basado en el usuario y el basado en items es
que, en el caso de primera, se calcula a lo largo de las filas de la matriz; en el caso de la segunda, la similitud se
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calcula a lo largo las columnas, es decir, cada par en el conjunto de clasificacion compartida corresponde a un
usuario diferente. La técnica del coseno basica en un caso basado en articulos tiene un inconveniente importante:
las diferencias en la escala de calificacion entre diferentes evaluadores no se tienen en cuenta. La similitud de
coseno ajustada compensa este inconveniente al restar el promedio de las calificaciones del usuario
correspondiente de cada par clasificado conjuntamente [10]. Formalmente, la similitud entre los elementos iy j,
se calcula como se expresa en la Ecuacion 4.

ZuEU(Ru,i - Eu)(Ru,j - Ru)

(R~ R [Fueu Ry~ R)*

sim(i,j) =

“
Donde R, es el promedio de las calificaciones asignadas por el usuario u.

3.1.5. Coeficiente de similitud de Tanimoto (Jaccard)

El coeficiente de Tanimoto [12] es la cantidad de elementos por la que dos usuarios expresan cierta preferencia,
dividida por la cantidad de elementos por los cuales el usuario expresa cierta preferencia (llamado también
coeficiente de Jaccard).

En otras palabras, es la relacion entre el tamafio de la interseccion y el tamafio de la union de los elementos
preferidos de ambos usuarios. Puede utilizarse como una medida de similitud debido a que cumple con las
propiedades requeridas: cuando los elementos favoritos de dos usuarios se superponen completamente, el resultado
es 1.0. Cuando no tienen nada en comun, es 0.0. Es posible ampliar los resultados en el rango de —1 a 1 con algunas
matematicas simples.

3.1.6. Similitud basada en Log-likelihood

Al igual que el coeficiente de Tanimoto, se basa en el numero de elementos en comun entre dos usuarios; pero su
valor es mas una expresion de lo poco probable que sea que dos usuarios tengan tanta superposicion dado el
numero total de elementos que hay y el nimero de elementos que cada usuario tiene como preferencia [12].

Por ejemplo, supongase dos fanaticos del cine que han visto y calificado varias peliculas, pero que solo han
visto Star Wars y Casablanca en comun. ;Seran similares?

Si cada uno ha visto cientos de peliculas, no significaria mucho. Muchas personas las han visto, y si estos
dos usuarios han visto muchas peliculas, pero solo han logrado superponerse en estas dos, probablemente no sean
similares. Por otro lado, si cada uno ha visto solo unas pocas peliculas, y estas dos estaban en las listas de ambos,
pareceria implicar que son de gustos similares cuando se trata de peliculas; y en este caso la superposicion seria
significativa. El Log-likelihood evalua si esta superposicion entre los dos usuarios se debe al azar. Es decir, dos
usuarios diferentes sin duda coincidiran para calificar un par de peliculas en comun, pero dos similares mostraran
una superposicion que parece poco probable que sea una mera casualidad. El valor de similitud resultante puede
interpretarse como una probabilidad de que la superposicion no se deba al azar.

3.1.7. Coeficiente de correlacion de Pearson restringido (CPCC)
En [13] se presenta una variacion de la correlacion de Pearson que considera el impacto de las calificaciones
positivas y negativas, la Ecuacion 5 muestra el modelo a utilizar.

Zpel (ru,p - Tmed)(rv,p - Tmed)

JZpEI(ru,p - rmed)z JZpEI(rv,p - rmed)z

sim(u, v)¢PeC =

(©)
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Donde 7med es el valor de la mediana en la escala de calificacion. Por ejemplo, 7mes €s 3 en una escaladel 1 al 5y
es 4 en una escala del 1 al 7.

3.1.8. El coeficiente de correlacion de Pearson ponderado (WPCC) y el coeficiente de correlacion de Pearson
basado en la funcion sigmoidea (SPCC)

La literatura presenta entre otras, dos variaciones a la correlacion de Pearson. La version ponderada se refiere a la
utilizacion de pesos asignados a los sujetos en el calculo de un coeficiente de correlacion entre dos variables X e
Y. Los pesos pueden estar disponibles de forma natural de antemano o pueden ser elegidos por el usuario para
cumplir un proposito especifico [13], [14], [20].

La segunda variacion, basada en la funcion sigmoidea, (1a cual se propuso para evitar favorecer el tamafio de
los usuarios comunes) considera el tamafio del conjunto de los usuarios comunes en la métrica de similitud del
elemento para reducir el error [13]. Las dos variaciones para el coeficiente de correlacion de Pearson: ponderado
(WPCC) y basado en la funcién sigmoidea (SPCC), se muestran en la Ecuacion 6.

. 1]
sim(u, v)"PCC = sim(u, v)"¢¢ " [l <H
sim(u, v)PC, en otro caso ©)
1
sim(u, v)5P¢¢ = sim(u, v)P¢¢ TN
1+ exp (— 7)

Donde H es un valor experimental y se establece en 50 para la mayoria de los casos practicos.

3.1.9. Proximity, Impact and Popularity (PIP)
Esta medida de similitud heuristica se compone de tres factores de similitud: Proximity, Impact'y Popularity (PIP),
es propuesta en [13] y la formula se presenta en la Ecuacion 7.

sim(u,v)"F = " PIP(rip.7i) ™

pel

El primer factor, Proximity, no solo calcula la diferencia absoluta entre dos calificaciones, sino que también
considera si éstas estan de acuerdo o no, dando penalizacion a las evaluaciones en desacuerdo. El factor Impact
representa la fuerza con que los usuarios prefieren o rechazan un elemento. Si dos de ellos han calificado 5 en un
articulo, mostraran una preferencia mas fuerte que la calificacion 4. Debe observarse que se penaliza repetidamente
en el calculo de estas métricas cuando dos calificaciones no estan de acuerdo. El ultimo factor es Popularity, el
cual denota qué tan comunes son las puntuaciones de dos usuarios: si el rating promedio de ambos evaluadores
tiene una gran diferencia con el promedio de las calificaciones totales de los usuarios, entonces los puntajes pueden
proporcionar mas informacion sobre la similitud de aquellos que las asignaron.

La Ecuacion 8 ilustra el calculo de la similitud a partir de los tres factores antes mencionados.

PIP(ru_p,r,,_p) = Proximity(ru_p,rv'p) - Impact (v, 7 p) ®

. Popularity(ru,p, r,,_p)

3.1.10. Proximity, Significance, Singularity (PSS)

De forma parecida a la métrica anterior, PSS se compone de tres factores de similitud: Proximity, Significance y
Singularity [13]. El primer factor solo considera la distancia entre dos ratings. El segundo supone que las
calificaciones son mas significativas si éstas estdn mas alejadas de la media. El ultimo representa como un par de
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valoraciones son diferentes con respecto a todas las demas. Las formalizaciones de los tres factores se definen en
la Ecuacion 9.

Proximity(ryp,myp) = 1 !
roximity(r, ,, %,) =1——————
Y\Tup: Top 1 + e lrup=mval
S . .f . ( ) 1
ignificance(r, ,, Typ) =
g wprvp 1+ e_|ru,p_rv,p|'|ru,p_rv,p| ©)
. . 1
Smgularlty(ru_p,r,,_p) =1- _|Tu,p+r1;,p_ |
1+e 2 hr

Donde p, es la calificacion promedio del item p y 1up es el puntaje dado al articulo p por el usuario u . Cada factor
puede tomar valores entre [0,1].

Conociendo los factores, la similitud PSS de dos elementos se puede calcular con en la Ecuacion 10.

sim(u, v)PSS = Z PSS(Tu,p, Ty,p) (10)
pel

Donde PSS(rup,tv,p) es el valor del producto de los factores entre dos puntuaciones de los usuarios u y v para el
mismo item, es decir:

PSS (ru,p,r,,,p) = Proximity (Ty,p, Typ)
- Significance(Typ, Ty p) (11)
- Singularity(fyp, Ty p)

3.1.11. New Heuristic Similarity Model (NHSM)

En [13] se propone una nueva medida de similitud basada en una combinacién de otras medidas de similitud que
han demostrado su funcionamiento en determinadas caracteristicas de los ratings de los usuarios. Esencialmente,
esta nueva medida de similaridad est4 definida por la Ecuacion 12.

sim(u, V)NIMS = sim(u, v)/PSS - sim(u, v)VRP

(12)

Donde la similitud JPSS es una combinacion de la similitud PSS y la similitud de Jaccard modificada, Los modelos
se mencionan en las Ecuaciones 13 y 14 respectivamente.

)]accard — |Iu n IVl

sim(u, v = —
( LTl | (13)

Donde 7 es el conjunto de items evaluados por los usuarios u y v respectivamente.

sim(u, v)/PSS = sim(u, v)FSS - sim(u, v)/ccard (14)

Para tomar en cuenta las diferentes preferencias en las calificaciones, se hace uso de la medida de similitud URP.
Esta toma en consideracion que algunas personas prefieren dar altas calificaciones; otras tienden a valorar bajos
valores. Para reflejar esta preferencia de comportamiento, se utiliza la media y la varianza de la calificacion para

modelar la preferencia del usuario. El modelo utilizado se presenta en Ecuacion 15.

1

sim(u, v)URP =1 —
1+ e_lﬂu_#pl'la-u_gv

(15)
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Donde u: y uv s la media de las evaluaciones asignadas por los usuarios u y v respectivamente. Por su parte, ou
y oy representan la varianza estandar del usuario u y v. La calificacion promedio de los usuarios esta dada por la
Ecuacion 16 y la varianza estandar de los usuarios por la Ecuacion 17.

w =Z Tiep 16
* pEIullul ( )

o = Z M (17
* PEIL, |Iu|

3.1.12. Descomposicion en valores singulares (SVD)

La descomposicion en valores singulares (Singular Value Decomposition, SVD) es una técnica de factorizacion de
matrices que permite descomponer una matriz A en otras matrices U, S, V, como se ilustra en la Ecuacion 18 [15],
[21].

SVD(A) = UxSxV* (18)

Es decir, el producto matricial de U por S por V' da como resultado la matriz A. Con respecto a las dimensiones
se parte de que A sera de NxM donde n representa las filas y m representa las columnas. U serd una matriz ortogonal
que tendrd dimensiones de NxN; V sera de MxM, también ortogonal. S (ver Fig. 3), serd una matriz diagonal de
tamafio MxN la cual tendra lo que se denomina valores singulares, puestos en orden decreciente siendo estos
mayores o iguales a cero, es decir:

A 0
S=]1: :

0 - A,
Figura 3. Matriz S. Fuente: [15].

En otras palabras, el procedimiento de descomposicion de la matriz A, se describe en la Ecuacion 19:
SVD(A)pxm = nxnxSnxme'rrthm (19)

La validez de SVD en los sistemas de recomendacion, estd basada en que, al reducir el nimero de valores
singulares de la matriz S a los primeros k valores, se obtendrd una aproximacion de la matriz original A (ver
Ecuacion 20), lo que permite reconstruirla a partir de las versiones reducidas de las otras matrices cometiendo un
cierto error, pero disminuyendo el tamafio. Es decir:

SVD (A)nxm = Unxkxskxkkatxm (20)

Esta importante propiedad es derivada del teorema de Eckart-Young que aborda la mejor aproximacion a la matriz
original A, obteniéndola al igualar a 0 los n valores singulares mas pequefios, reduciendo las matrices al nimero
de valores singulares no nulos que tenga la matriz S. Esto resulta entonces en la transformacion de gran cantidad
de datos en su representacion reducida, siendo por lo tanto una propiedad muy importante que permite reducir
considerablemente el tiempo de computo y de uso de memoria para las tres matrices.

3.2. Técnicas generadoras de recomendaciones.
Una vez obtenida la similaridad entre los usuarios, es posible entonces predecir a partir de los vecinos cercanos
cudles de los items que el usuario actual atin no ha calificado deben recomendarse. Para esto, un SR debe predecir
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la calificacion que seria asignada al item en caso de evaluarlo, para decidir si lo sugiere o no. Diferentes técnicas
pueden ser aplicadas, aunque las mas comunes son tres: Promedio aritmético, suma ponderada y suma ponderada
con respecto a la media aritmética.

En cualquiera de estas técnicas, seran los puntajes de los usuarios similares al actual en el item i los que
ayuden a predecir la calificacion que el segundo podria asignar al objeto en cuestion, siempre que no haya sido
calificado previamente.

3.2.1. La media
La media calcula el promedio de todos los valores de confianza inferidos por cada una de las rutas alternativas de

acuerdo con la Ecuacion 21. A pesar de que este enfoque es muy rentable, se considera demasiado ingenuo [10],
[16], [17], [18].

1
Pui = G

. Z Ty cuando Gy ; # @ @1

ut NEGy;

3.2.2. La media ponderada

En la media ponderada se calcula el promedio ponderado de la confianza inferida por las rutas alternativas,
utilizando como pesos la confianza propagada de cada asociacion inferida entre los usuarios, como se muestra en
la Ecuacion 22. Este enfoque es mas sofisticado ya que se toma la confianza de la ruta en consideracion. El célculo
final estara sesgado a la confianza inferida por la ruta mas segura. [10], [16], [17], [18].

_ ZneGuyi sim(u,n) - Tn,i

R (R0

cuando G,; # @ (22)

3.2.3. La media ponderada de la desviacion con respecto a la media
La media ponderada de la desviacion con respecto a la media [18], calcula la suma ponderada de las desviaciones
de la media de una variable. Se muestra en la Ecuacion 23.

ZnEGu'iSim(ur n): (Tn,i —7)
Ynec,,; Sim(u,n) (23)
cuando G, ; # @

Pui =t +

3.3. Métricas de evaluacion
Para poder analizar la validez de las recomendaciones es necesario establecer métricas que permitan conocer qué
tan alejados estan los valores predichos por el algoritmo. Las mas utilizadas son: Error medio absoluto (MAE),
coverage, precision y recall.

3.3.1. Error medio absoluto (MAE)
El error medio absoluto, también denominado MAE (Mean Absolute Error), calcula la distancia absoluta existente
entre las predicciones realizadas y la votacion real del usuario.

Para su calculo [10],[22] se utiliza la Ecuacion 24, donde C., es el conjunto de items valorados por el usuario
u para los que ha sido posible obtener la prediccion.

Cy = {i € Ilry; #*Apy; #+} (24)
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El MAE de un usuario es el valor medio de la diferencia absoluta entre las predicciones realizadas y las votaciones
reales del usuario. Para su calculo se utiliza la Ecuacion 25.

1
MAE, = ¥, Z i = Pul (25)

{€Cy

El MAE del sistema se define como el promedio del error medio absoluto cometido en cada usuario conforme la
Ecuacion 26.

1
MAE; = R Z MAE, (26)

3.3.2. Coverage

Esta medida tiene como finalidad medir la capacidad de recomendacion que tienen los k-vecinos de cada usuario
[10]. Dicho con otras palabras, indica el porcentaje de items que han podido ser predichos respecto del total de los
que podian haberlo sido. Esta métrica se calcula como se indica en la Ecuacion 27.

#{i € llry,; =*Apy; i*}
#{i € I|ry; =+}

coverage, = 100 27

Por su parte, el coverage del sistema es computado con la Ecuacion 28 [10], como el valor promedio de la métrica
para cada usuario (ver Ecuacion 28):

1
coverage = - Z coverage, (28)

uev

3.3.3. Precision y recall

La calidad de las recomendaciones realizadas puede medirse mediante dos métricas que, habitualmente, aparecen
unidas que son la precision y el recall. La precision busca comprobar cuantos de los items recomendados al usuario
activo eran realmente relevantes para él. El recall se encarga de comprobar qué porcentaje de los elementos
significativos para un usuario le fueron efectivamente recomendados. Para poder definir cuando un objeto es o no
relevante se emplea un parametro ® que especifica la nota minima que debe tener para ser considerado como
interesante.

Sean X;, el conjunto de items para los cuales el usuario no asign6 una calificacion y para los cuales pudo
obtenerse una recomendacion, y Z,, un subconjunto de X;, que contiene los elementos significativos para el usuario
que fueron correctamente recomendados [10], estos se definen en la Ecuacion 29.

X, CIAVI € Xy, 1y #% Dy #*
ZLC Xl Zh=NVi€Zyj € Xy~ Z): Pui = Puy )
Si se definen los siguientes conjuntos para el usuario u: ¥;, = {i € Zy|ry; = 9} para items recomendados y que
son significativos; N, = {i € Z|r,; <6} para items recomendados que no son relevantes y 0, ={i€
(I, — Z;)|ry,; = 6} para items no recomendados y que son de interés, es posible entonces definir la precision de un
usuario u como el porcentaje de items relevantes entre los recomendados, como se muestra en la Ecuacion 30.

#Y,

precision, = m

(30)
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La precision del sistema se calcula como se indica en la Ecuacion 31, resulta ser el valor promedio de la precision
para cada usuario.

1
precision = i Z precision, (31

uev

El recall de un usuario u serd el porcentaje de items relevantes recomendados respecto del total de ellos (ver
Ecuacion 32)

#Y,
recallu = m (32)
u u

Finalmente, la métrica general del sistema puede calcularse como el valor promedio del recall de cada usuario,
como se muestra en la Ecuacion 33.

1
recall = i Z recall, (33)

ueu

4. Metodologia y resultados

El conjunto de datos utilizado en la realizacion de las pruebas de FC basado en items fue obtenido del dataset de
calificaciones de chistes del sitio web Jester [23]. Se seleccionaron aleatoriamente dos subconjuntos con las
siguientes caracteristicas: para el primero se escogieron 100 registros con una calificacion de -10 a 10 para cada
chiste leido con la caracteristica de ser denso, es decir, todos los items han sido evaluados por al menos un usuario
y todos éstos han calificado més de un chiste. El segundo tiene la misma dimension y rango de puntajes, pero es
poco denso.

Se procedi6 a construir moédulos en Python para las métricas de similitud: Pearson, Coseno y NHSM. Se
usaron como entradas los conjuntos de previamente definidos y se evaluaron los resultados obtenidos. Asimismo,
se obtuvieron recomendaciones utilizando las tres técnicas generadoras mencionadas en la seccion anterior. Para
las corridas, se solicitaron diferentes cantidades de vecinos cercanos y se consider6 como calificacion minima para
recomendacion la mediana del rango de ratings.

Realizando el analisis de las medidas de evaluacion con respecto a los vecinos cercanos considerados, la Fig.
4 muestra que la precision de cada algoritmo es dependiente del numero de éstos ultimos y que en los métodos de
Coseno y NHMS, la participacion del incremento de los mencionados en el valor final de la métrica es marginal.
La Fig. 5 muestra que el coverage de los sistemas es proporcional al nimero de vecinos, lo cual es un
comportamiento esperado. Sin embargo, la Fig. 6 muestra que el incremento hace que el error del sistema aumente.
Esto significa que las calificaciones predichas son mas inexactas.

0.98
0.96
0.94
0.92

0.9 — C0SENO
0.88
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0.8
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10 20 30 40 50
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Figura 4. Comparativa Precisiéon / Numero de vecinos para datos poco dispersos.

©RITI. CCBY-NC 237



RITI Journal, Vol. 7, 14 (Julio-Diciembre 2019) e-ISSN: 2387-0893

100

95

90
= COSENO

85
— CArSON

80 nhms

75

70
10 20 30 40 50

Figura 5. Comparativa Coverage / Numero de vecinos para datos poco dispersos.
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Figura 6. Comparativa MAE / Numero de vecinos para datos poco dispersos.

Para el caso de los datos dispersos, los algoritmos no pueden en la mayoria de los casos terminar con el proceso
de obtencion de similitudes. Esto sucede debido a que existen items que no han sido valorados por ninglin usuario
o bien, casos de estos ultimos que no han valorado ningtn otro elemento en comun con otros. Demostrando que
el problema del inicio en frio es una condicion critica para cualquiera de los algoritmos de similitud [24]. En este
caso es importante hacer notar que esto debe ser subsanado con alguna otra técnica para asegurarse que el elemento
sea recomendado para empezar a obtener ponderaciones [25]. Netflix, por ejemplo, utiliza una lista de novedades
para presentarla a los usuarios sin importar sus preferencias, de esta manera se asegura que haya algunos que
comiencen a calificarlas.

5. Conclusiones

La validez de las recomendaciones obtenidas a partir de un SR basado en FC depende de dos aspectos importantes:
el dominio de los contenidos del SR y la funcién de similitud utilizada para generar los vecinos cercanos. Para el
primer punto es necesario identificar a priori si las caracteristicas de los items seran tomadas en cuenta o no. Si las
caracteristicas no interesan y solo se recomendaran objetos similares en calificacion, el enfoque colaborativo
basado en items serd una buena propuesta de solucion si se tiene la matriz de ratings correspondiente. Si se desea
que las caracteristicas de los elementos sean tomadas en cuenta, entonces debe considerarse un SR basado en
contenido en vez del FC.

Para el segundo punto, la medida de similitud dependera de la naturaleza de la matriz de valoraciones. Si esta
es dispersa entonces procesos como Pearson o coseno daran resultados poco precisos pues puede ser que no pueda
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establecerse similitud entre los items/usuarios. NHSM puede ofrecer resultados mas exactos en este caso, sin
embargo, es un proceso lento debido a todos los calculos previos que tiene que realizar antes de poder obtener la
similitud. Sies densa o poco dispersa, entonces Coseno o Pearson podran dar resultados mejores en menos tiempo.

Otro aspecto a considerar son los ratings que pueden utilizarse: NHSM es efectivo cuando las calificaciones
incluyen numeros negativos, lo mismo que Pearson ponderado o PIP. Si solo incluyen numeros positivos entonces
Coseno o su version ajustada son mejores opciones.

Al evaluar la precision debe considerarse que el numero de vecinos a seleccionar es directamente
proporcional al coverage del sistema. Sin embargo, también es directamente proporcional al error del sistema e
inversamente proporcional a la precision. Por lo que seleccionar el nimero correcto de vecinos debe ser una de las
primeras decisiones.
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