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Resumen

Este trabajo fin de grado se plantea con el propdsito general de hacer una revision exhaustiva sobre
los sistemas de recomendacion, tan popularizados en un sinfin de aplicaciones web a través de las
cuales los usuarios escogen productos segun sus preferencias, pueden evaluarlos y la aplicacion les
ofrece o recomienda productos similares para promover su retencion y fidelizacion en la aplicacion.
Se presentan los fundamentos y alternativas existentes sobre los sistemas de recomendacion mas
comunes y en sus tres enfoques principales: filtrado basado en contenido, filtrado colaborativo y
filtrado hibrido. Ademas, se localizan y describen distintos paquetes estadisticos para resolverlos
mediante el lenguaje de programacion R, y finalmente se describe en detalle la libreria
RecommenderLab, la algoritmia que tiene implementada, y el modo de aplicarla sobre unos datos
reales para obtener recomendaciones. Se plantea como aplicar diversos algoritmos alternativos y
compararlos entre si respecto de las métricas habituales, para analizar y evaluar su rendimiento,
esto es, su precision y eficacia.

Se trabaja sobre la popular base de datos MovielLens, que es descrita inicialmente a través del
correspondiente andlisis estadistico exploratorio, para después aplicar diferentes tipos de filtrado ,
obtener las recomendaciones pertinentes y compararlas respecto de las métricas de calidad
propuestas.

Palabras clave

Sistemas de recomendacién, RecommenderLab, Filtrado Colaborativo, Filtrado Basado en
Contenido, Filtrado Hibrido.

Contextualizacion y marco teorico

En nuestro dia a dia nos enfrentamos a situaciones que nos hacen tomar decisiones, muchas veces
sin siquiera darnos cuenta. Desde posponer la alarma cuando nos despertamos, hasta decidir en qué
supermercado harés la compra, pasando por priorizar qué tarea doméstica es necesario hacer antes o
qué ropa te vas a poner hoy. A lo largo de nuestra vida nos enfrentamos a una multitud de preguntas
que contestamos tomando decisiones.

Hace afios, soliamos recurrir a la opinidén de expertos o amigos para tomar algunas decisiones, pero
en la era actual contamos con una amplia gama de posibilidades adicionales. Actualmente no
dependemos unicamente de la opinién del vendedor de la tienda de electrodomésticos, sino que
tenemos muchisima informacién al alcance de nuestra mano y contrastamos precios y opiniones en
un simple click. Sitios web como Amazon nos brindan la posibilidad de poder hacer este tipo de
comparaciones basandose en recomendaciones de otros usuarios con intereses similares a los
nuestros, basados en algoritmos complejos y grandes conjuntos de datos.

Un sistema de recomendacion es una herramienta que ayuda a los usuario en la toma de decisiones
y reduce las opciones disponibles a la vez que destaca las mas relevantes. Utiliza las preferencias
del wusuario y el historial de comportamiento de usuarios similares para priorizar las
recomendaciones.



La historia de los sistemas de recomendacion es un relato fascinante que abarca décadas de
innovacion y avance tecnologico. Desde sus comienzos en la década de 1970 hasta la actualidad, los
sistemas de recomendacion han revolucionado la manera en que interactiian con la informacion y
tomamos decisiones en base a éstos.

En el afio 1979, Elaine Rich planted el primer sistema de recomendacion, Grundy (Beel, 2016;
Rich, 1979), con el objetivo de sugerir libros a los usuarios seglin sus preferencias. Su enfoque
implicaba recopilar informacion especifica a partir de preguntas con el fin de clasificarlos en grupos
de preferencias o “estereotipos” para ofrecerles recomendaciones de libros acordes a su
clasificacion.

Posteriormente, durante la década de 1990, Jussi Karlgren (Karlgren, 2017) describi6 otro sistema
de recomendacion llamado “estanteria digital”, el cual fue implementado y desarrollado a mayor
escala por Karlgren y su equipo a partir de 1994. Este trabajo fue llevado a cabo en grupos de
investigacion liderado por Pattie Maes y Paul Resnick en el Instituto Tecnologico de Massachusetts
(MIT) y Will Hill en Bellcore.

Durante el afio 1997, el laboratorio de investigacion GroupLens lanz6 el proyecto MovieLens y
gracias a este conjunto de datos se pudieron entrenar las primeras versiones de los modelos de
recomendacion. La colaboracion de Resnick con GroupLens fue premiada con el ACM (A4ssociation
for Computing Machinery ) Software Systems Award en 2010 (Resnick et al., 1994).

Por otro lado, Montaner (Montaner, 2003) ofrecié una de las primeras visiones generales de los
sistemas de recomendacion desde la perspectiva de un agente inteligente. Adomavicius
(Adomavicius, 2005) presentd una nueva descripcidn alternativa de estos sistemas, mientras que
Herlocker (Herlocker, 2004) abord6 técnicas de evaluacion para los mismos. Por otro lado, Joeran
Beel (Beel & Langer, 2013) discutio los desafios de las evaluaciones fuera de linea y realizd
estudios de literatura sobre sistemas de recomendacion de investigacion y sus desafios.

El cambio de milenio trajo consigo un interés creciente en la evaluacion centrada en el usuario, con
investigadores proponiendo nuevos enfoques para medir la efectividad de los sistemas de
recomendacion desde la perspectiva del usuario. Este cambio de paradigma culmindé en la
celebracion de la primera Conferencia ACM en la UMN (University of Minnesota) sobre los
Sistemas de Recomendacion en 2007 (ACM Recommender Systems, 2007), marcando un hito
importante en la comunidad académica.

En paralelo, la industria experiment6 un rapido crecimiento en la aplicacion de sistemas de
recomendacion gracias a empresas lideres como Net Perceptions reconociendo su valor estratégico
en el ambito del comercio online. La introduccion de modelos como la regresion logistica (LR) y
las Maquinas de Factorizacion (FMs) proporcion6 nuevas herramientas para mejorar la precision y
eficacia de las recomendaciones, abriendo nuevas oportunidades en el campo.



A medida que avanzaba la década, los modelos de recomendacion basados en redes neuronales
emergieron como una fuerza poderosa tanto en el &mbito académico como en el de la industria. Con
sistemas como este se buscaba mejorar la calidad y relevancia de las recomendaciones,
especialmente en el comercio electronico y plataformas de streaming.

Ademas, se observo un creciente interés en abordar los sesgos en los sistemas de recomendacion,
con investigadores explorando enfoques basados en la inferencia causal y la equidad en las
recomendaciones. Estos esfuerzos reflejan una preocupacion por garantizar que los sistemas de
recomendacion sean justos y éticos para todos los usuarios.

En un mundo cada vez més saturado de informacion y de opciones, los sistemas de recomendacion
se han convertido en una herramienta imprescindible para simplificar la toma de decisiones y
mejorar exponencialmente la experiencia del usuario. Actualmente la importancia de los sistemas
de recomendacion radica en su capacidad para filtrar y procesar grandes cantidades de informacion,
analizando las preferencias y comportamientos del usuario con la finalidad de ofrecer sugerencias
que se ajusten a sus necesidades y gustos individuales. Este hecho no solo facilita la busqueda de
informacion y la seleccion de de productos y servicios, sino que también permite contribuir a
aumentar la satisfaccion del cliente y fomentar la fidelidad a la empresa o marca.

Los sistemas de recomendacion juegan un papel importante en el comercio electronico y los
servicios de streaming online, como Netflix, YouTube y Amazon. Generar la recomendacion
correcta para el proximo producto, musica o pelicula aumenta la retencion y la satisfaccion del
usuario, lo que genera un crecimiento de las ventas y las ganancias. Las empresas que compiten por
la fidelidad de sus clientes invierten en sistemas que capturan y analizan las preferencias del usuario
y ofrecen productos o servicios con mayor probabilidad de compra personalizado a cada usuario.

Este trabajo tiene como principal enfoque el desarrollo y el analisis de la fiabilidad y utilidad de los
sistemas de recomendacion, utilizando técnicas como el filtrado colaborativo. Ademas, cabe
destacar que este trabajo estd directamente relacionado con el analisis del creciente interés por parte
de todas las industrias y la importancia de los sistemas de recomendacién en la actualidad,
contribuyendo a la mejora de la experiencia del usuario y para brindar soluciones innovadoras a la
hora de afrontar los desafios del mercado.

Objetivos

Planteamos como objetivo general de este trabajo hacer una revision de los principales sistemas de
recomendacion existentes, y en particular los programados en librerias del lenguaje de
programacion R. Profundizamos en la libreria RecommenderLab, describiendo su algoritmia y el
modo de aplicarla a cualquier base de datos.

Objetivos especificos
Se plantean como objetivos especificos del trabajo:
- Introducir y definir los sistemas de recomendacion, sus tipologias, fundamentos y métricas
de evaluacion.



- Revisar los sistemas de recomendacion disponibles e implementados en R.

- Describir en detalle los algoritmos implementados en la libreria RecommenderLab de R.

- Describir en detalle las funciones disponibles en dicha libreria y el modo de implementarlas
sobre una base de datos para conseguir un sistema de recomendacién, evaluarlo y
compararlo con otros.

- Describir la base de datos Movielens, disponible en la libreria RecommenderLab.

- Aplicar todas las funciones descritas para la implementacion, evaluacion y comparacion de
sistemas de recomendacion.

- Obtener las conclusiones pertinentes a partir del analisis comparativo de los diversos
algoritmos de recomendacion empleados.

Informacion disponible

Partimos de una base de datos generada con informacion registrada por GroupLens, un laboratorio
de investigacion de la Universidad de Minnesota que ha recopilado y puesto a disposicion publica
datos de clasificacion de peliculas en el sitio web Movielens.

El conjunto de datos completo de MovieLens describe un servicio de recomendacion de peliculas,
con clasificaciones de hasta 5 estrellas. Contiene 33.832.162 clasificaciones y 2.328.315
aplicaciones de etiquetas en 86.537 peliculas. Estos datos fueron creados por 330.975 usuarios entre
el 9 de enero de 1995 y el 20 de julio de 2023.

Los usuarios fueron seleccionados al azar para su inclusion. Todos los usuarios seleccionados
habian calificado al menos 1 pelicula.

Los datos estin contenidos en los archivos genome-scores.csv, genome-tags.csv, links.csv,
movies.csv, ratings.csv y tags.csv. A continuacion se ofrecen mas detalles sobre el contenido y el
uso de todos estos archivos.

- Etiquetar genoma (genome-scores.csv y genome-tags.csv)
Este conjunto de datos incluye una copia actual del Tag Genome (Vig et al., 2012). El
genoma de etiquetas es una estructura de datos que contiene puntuaciones de relevancia de
etiquetas que codifica con qué fuerza las peliculas exhiben propiedades particulares
representadas por etiquetas (atmosféricas, estimulantes, realistas, etc.). El genoma de la
etiqueta se calcul6 utilizando un algoritmo de aprendizaje automatico en contenido aportado
por el usuario, incluidas etiquetas, calificaciones y resefias textuales.
El genoma se divide en dos archivos:
- El archivo genome-scores.csv contiene datos de relevancia de etiquetas de pelicula
en el siguiente formato:
- movield
- tagld
- relevancia
- El segundo archivo, genome-tags.csv, proporciona las descripciones de las etiquetas
para los ID de etiqueta en el archivo del genoma, en el siguiente formato:


https://grouplens.org/datasets/movielens/latest/
https://grouplens.org
https://grouplens.org/datasets/movielens/latest/

- ID de etiqueta

- etiqueta
Los valores de tagld se generan cuando se exporta el conjunto de datos, por lo que pueden
variar de una version a otra de los conjuntos de datos de MovieLens.

Estructura del archivo de datos de enlaces (links.csv)
Los identificadores que se pueden utilizar para vincular a otras fuentes de datos de peliculas
se encuentran en el archivo links.csv. Cada linea de este archivo después de la fila del
encabezado representa una pelicula y tiene el siguiente formato:
- movield. Identificador de peliculas utilizado por https://movielens.org. Por ejemplo,
la pelicula Toy Story tiene el enlace https://movielens.org/movies/1.
- imdbld. Identificador de peliculas utilizado por http://www.imdb.com. Por ejemplo,
la pelicula Toy Story tiene el enlace http://www.imdb.com/title/tt0114709/.
- tmdbld. Identificador de peliculas utilizado por https://www.themoviedb.org. Por
ejemplo, la pelicula Toy Story tiene el enlace
https://www.themoviedb.org/movie/862.

Estructura del archivo de datos de peliculas (movies.csv)
La informacion de la pelicula estd contenida en el archivo movies.csv. Cada linea de este
archivo después de la fila del encabezado representa una pelicula y tiene el siguiente
formato:

- movield

- titulo

- géneros
Los titulos de las peliculas se ingresan manualmente o se importan desde
https://www.themoviedb.org/ e incluyen el afio de lanzamiento entre paréntesis. Pueden
existir errores e inconsistencias en estos titulos.
Los géneros son una lista separada por barras verticales y se seleccionan entre los siguientes:

- Accion

- Aventura

- Animacién

- Para nifios

- Comedia

- Delito

- Documental

- Drama

- Fantasia

- Cine negro

- Horror

- Musical

- Misterio

- Romance

- Ciencia ficcion

- Suspenso



- Guerra
- Occidental
- (no hay géneros listados)

- Estructura del archivo de datos de calificaciones (ratings.csv)

Todas las calificaciones estan contenidas en el archivo ratings.csv. Cada linea de este
archivo después de la fila del encabezado representa una calificacion de una pelicula por
parte de un usuario y tiene el siguiente formato:

- ID de usuario

- ID de pelicula

- Clasificacion

- Marca de tiempo
Las lineas dentro de este archivo estan ordenadas primero por ID de usuario y luego, dentro
de usuario, por ID de pelicula.
Las calificaciones se realizan en una escala de 5 estrellas, con incrementos de media estrella
(0,5 estrellas - 5,0 estrellas).

- Estructura del archivo de datos de etiquetas (tags.csv)
Todas las etiquetas estdn contenidas en el archivo tags.csv. Cada linea de este archivo
después de la fila del encabezado representa una etiqueta aplicada a una pelicula por un
usuario y tiene el siguiente formato:

- 1D de usuario

ID de pelicula

Etiqueta

Marca de tiempo

Las lineas dentro de este archivo estan ordenadas primero por ID de usuario y luego, dentro
de usuario, por ID de pelicula. Las etiquetas son metadatos generados por el usuario sobre
peliculas. Cada etiqueta suele ser una sola palabra o frase corta. El significado, el valor y el
proposito de una etiqueta en particular lo determina cada usuario.

La base de datos MovieLense tiene una muestra de sus datos integrados en la libreria
RecommenderLab. MovieLense es un objeto realRatingMatrix que contiene una muestra de 943
usuarios que han evaluado peliculas en 1664 calificaciones an6nimas. Cada fila corresponde a un
usuario, cada columna a una pelicula y cada valor a una calificacion. Estos datos fueron recopilados
entre el 9 de enero de 1995 y el 20 de julio de 2023.

Metodologia

Analisis exploratorio

Para el andlisis exploratorio de la base de datos MovieLense hemos utilizado diversos tipos de
graficos y estadisticas descriptivas que proporcionan una vision clara y detallada de la distribucion
y las tendencias en los datos.



Entre los graficos y estadisticas descriptivas estan estan los cuartiles, histogramas, mapas de calor,
graficos de barras, porcentajes y conteos. Los cuartiles los utilizamos para representar como estan
distribuidos las visualizaciones y las valoraciones. Por otra parte, los histogramas los hemos
utilizado para visualizar la distribucion de las valoraciones de las peliculas, los mapas de calor
ilustran las valoraciones de peliculas por usuarios y esto ayuda a identificar patrones de puntuacion
y la intensidad de las valoraciones. Por ultimo, afnadir que los graficos de barras se han utilizado
para mostrar el nimero de visualizaciones de las peliculas mejor valoradas, el recuento de peliculas
clasificadas por género y para conocer la distribucion de usuarios por sexo y edad.

Sistemas de recomendacion

Actualmente los sistemas de recomendacién se definen como herramientas disefiadas para
interactuar con conjuntos extensos y complejos de informacién, con el fin de proporcionar, de
manera automatizada, informacion relevante para el usuario en base a su historial de
comportamiento. Explicado con otras palabras, los sistemas de recomendacién implementan
algoritmos que analizan patrones en datos histéricos de usuarios para predecir y sugerir elementos
que pueden ser de interés a otro usuario.

A continuacion, explicaremos la clasificacion de los tipos de filtrado en los sistemas de
recomendacion se basan en tres enfoques principales:

- Filtrado Basado en Contenido: este enfoque “utiliza la similitud entre elementos para
recomendar elementos similares a lo que le gusta al usuario” (Google for Developers,
2022). Este tipo de filtrado se centra en analizar las caracteristicas de cada elemento y las
compara con las preferencias del usuario para ofrecer recomendaciones atractivas para ¢l.
Por ejemplo, si a un usuario le gustan peliculas de ciencia ficcion, este método recomendara
otras peliculas del mismo género o con temas similares, basandose en caracteristicas como
el género, el director, etc.

- Filtrado Colaborativo: este método “utiliza similitudes entre las consultas y los elementos de
forma simultanea para proporcionar recomendaciones” (Google for Developers, 2022). Se
basa en la premisa de que se pueden predecir las preferencias de un usuario en base a las
preferencias de usuarios con el mismo comportamiento.

A modo de ejemplo, podemos decir que si el usuario A se comporta de manera similar al
usuario B, y al usuario B le gustan las peliculas de ciencia ficcidn, el sistema le puede
recomendar al usuario A peliculas de ciencia ficcion.

- Filtrado Hibrido: Combina aspectos tanto del filtrado basado en contenido como del
colaborativo. Este enfoque utiliza una combinacion de andlisis de contenido y de
comportamiento del usuario para generar recomendaciones personalizadas que tienen en
cuenta tanto las preferencias individuales como las similitudes con otros usuarios.

Para elaborar este trabajo hemos utilizado algunos trabajos recopilatorios de los sistemas de
recomendacion como los de Lu et al. (2015) y Sohail et al. (2017) y Portugal et al., (2018).

Filtrado Colaborativo
Los sistemas de recomendacion basados en el Filtrado Colaborativo utilizan la nocion de la

sabiduria de la multitud (wisdom of crowds) para hacer sugerencias de contenido. Funcionan bajo la
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premisa de que los usuarios con gustos similares en el pasado seguirdn teniendo preferencias
similares en el futuro.

Existen dos categorias principales de sistemas de Filtrado Colaborativo: aquellos que utilizan
métodos basados en la vecindad, y los que utilizan métodos basados en modelos.

A. Enfoque basado en vecindad. Estos métodos se basan en las valoraciones de los usuarios
para calcular similitudes entre usuarios o entre elementos. Estas similitudes se utilizan luego
para generar recomendaciones. Un ejemplo es el algoritmo de K-Nearest Neighbours
(K-NN) (K Vecinos Mas Proximos, 2023).

a. Basados en usuario. Se identifican usuarios con patrones de valoracion similares y
se recomiendan elementos que han sido bien valorados por los usuarios afines.

b. Basados en elementos. Se agrupan los elementos por afinidad/proximidad, y se
sugieren elementos similares a los que el usuario ha evaluado positivamente en el
pasado.

B. Enfoque basado en modelos. Estos métodos emplean las valoraciones para aprender o
estimar un modelo que se usa posteriormente para predecir valoraciones. Algunos ejemplos
de estos modelos son los clasificadores bayesianos, las redes neuronales, los algoritmos
genéticos, los sistemas borrosos y la descomposicion matricial basada en la Descomposicion
de Valores Singulares (SVD, por sus siglas en inglés, Singular Value Decomposition)
(Descomposicion En Valores Singulares, 2024).

Para realizar un Filtrado Colaborativo se necesitan los siguientes componentes: una lista de
usuarios, una lista de elementos, una matriz de valoraciones de usuarios por elementos, una métrica
para medir la similitud entre usuarios-elementos, un método para seleccionar un subconjunto de
vecinos y un método para predecir una valoracion de los items que el usuario objetivo atin no ha
valorado. Ademas, es importante remarcar que la matriz de utilidad, que contiene las valoraciones
de los usuarios para distintos elementos, suele contener valores dispersos dado que todos los
usuarios no valoran todos los elementos y por tanto existen datos vacios.

En cuanto a la medicién de la similitud, ésta puede llevarse a cabo utilizando diversas técnicas
como la Similitud de Jaccard (Real & Vargas, 1996) o la Distancia del Coseno (Similitud Coseno,
2022). La Distancia del Coseno Ajustada se emplea para normalizar las valoraciones, lo que implica
restar a cada valoracion el promedio del usuario. Esto ayuda a transformar los valores bajos en
negativos y los valores altos en positivos, lo que permite tener en cuenta las diferencias en las
escalas de valoracion utilizadas por los usuarios. Las predicciones de valoraciones se llevan a cabo
seleccionando un grupo de vecinos (K-vecinos mas cercanos) basados en la similitud calculada.
Estas predicciones se realizan unicamente con los K-NN que han evaluado los elementos sobre los
que se desea realizar la prediccion.

Una ventaja principal del filtrado colaborativo es que son altamente eficaces y faciles de usar e

implementar. No obstante, presenta algiin inconveniente como la escasez de datos. Cuando los
datos son escasos, no es confiable puesto que los elementos comunes son pocos.
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Filtrado Basado en Contenido

Los sistemas de recomendacion basados en el contenido sugieren elementos a usuarios que guardan
similitudes con los que han mostrado interés en dicho contenido en el pasado. Por ejemplo, se
podrian recomendar peliculas con los mismos actores, directores o género, noticias con temas afines
0 personas con conexiones de amistad o intereses compartidos.

Para implementar este tipo de sistemas se requieren dos componentes esenciales: perfiles de
elementos y perfiles de usuarios. Estos perfiles se utilizan para entender y analizar las preferencias y
caracteristicas de los contenido/elemento y usuarios, lo que permite ofrecer recomendaciones
acertadas.

Un perfil de elemento se define como un conjunto de atributos descriptivos que caracterizan al
contenido en cuestion. En sistemas basados en contenido, se acostumbra a trabajar con
descripciones textuales que detallan las caracteristicas mas relevantes de los elementos. Estas
caracteristicas pueden presentarse en forma estructurada o no estructurada. Cuando las
descripciones de los elementos son en formato de texto libre, se utilizan técnicas de extraccion
automatica de palabras clave para construir el perfil. Una técnica ampliamente utilizada para este
propésito es TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency), que evalta la importancia
de un término tanto dentro de un documento como en un conjunto de documentos simultaneamente.

El proposito de un perfil de usuario es capturar una representacion de los intereses del usuario
mediante la recopilacion de sus evaluaciones/valoraciones o comportamiento/compras anteriores.
Una manera sencilla de crear un perfil de usuario es calcular un promedio ponderado de los perfiles
de los contenidos que el usuario ha valorado, utilizado o comprado. No obstante, este método basico
no considera las preferencias especificas del usuario en relacion con los elementos, como si hacen
los procedimientos basados en filtrado colaborativo.

Para crear recomendaciones, se utiliza el comportamiento del usuario con los elementos y la
similitud entre su perfil y el de los elementos. Es habitual utilizar la similitud del coseno como
medida de la similaridad entre el vector del perfil del usuario y el del elemento. Después de evaluar
las similitudes, un enfoque simple para ofrecer recomendaciones es el método de K-Nearest
Neighbours (K-NN) (K Vecinos Mas Proximos, 2023), el cual sugiere los k elementos con mayor
similitud al perfil del usuario.

No obstante, la implementacion de estos sistemas también presenta ciertas limitaciones y desafios.
Identificar las caracteristicas idoneas para describir los elementos puede resultar complicado, sobre
todo cuando se trata de elementos complejos como imagenes, peliculas o musica. Asimismo, la
creacion de perfiles para usuarios nuevos puede ser una tarea dificil, y existe el riesgo de caer en la
sobre-especializacion, donde las recomendaciones se limitan demasiado y no permiten al usuario
explorar nuevos intereses.

Filtrado Hibrido

Los sistemas de recomendacion hibridos buscan fusionar las cualidades mas destacadas de diversas

técnicas de filtrado colaborativo, tales como aquellas basadas en usuarios, en elementos y en
12



modelos. Esto se realiza con el objetivo de superar las limitaciones propias de cada enfoque
individual y mejorar la precision de las recomendaciones.

Un sistema hibrido de recomendacion busca optimizar la precision de sus sugerencias mediante la
combinacion de diversos métodos. Para usuarios con gustos distintos, se puede emplear el filtrado
colaborativo basado en usuarios, aprovechando la amplitud de sus preferencias. Por otro lado,
cuando los gustos son mas especificos, se recurre al filtrado colaborativo basado en contenido
(elementos) para ofrecer recomendaciones que se ajusten con precision a sus intereses particulares.
Ademas, el filtrado basado en modelos se utiliza para predecir valoraciones en escenarios mas
complejos. Asi, un sistema hibrido puede proporcionar recomendaciones mas sélidas y precisas en
una variedad de situaciones, compensando las limitaciones individuales de cada método.

SISTEMAS DE
RECOMENDACION

Filtrado Basado Filtrado
en Contenido Colaborativo

Basadoen Basado en . Basadoen
similitud vecindad modelos
Basado en Basado en Factorizacion
usuarios elementos matricial
K-NN,
medidas de
similaridad

Filtrado Hibrido

Figura 1. Jerarquia de los tipos de sistemas de recomendacion.
13



Evaluacion

La evaluacion de los sistemas de recomendacion es sumamente importante para garantizar la
fiabilidad de éstos. Por lo general, para evaluar algoritmos de recomendacion se divide la matriz de
clasificaciones R. Primero se evaltia dividiendo los usuarios (filas) de R en dos conjuntos,

rain Utest = U. Las filas de R que corresponden a los usuarios de entrenamiento Utrainse

utilizan para aprender el modelo de recomendacion. Por tanto, cada usuario ua pertc u vu_ .

corresponde a un usuario activo. Antes de generar recomendaciones, se retienen algunos elementos
del perfil royse mide la correspondencia entre la calificacion predicha y el valor retenido, o para

a

los N algoritmos principales, si el usuario califica altamente los elementos en la lista recomendada.
Finalmente se promedian las medidas de evaluacion calculadas para los usuarios de la prueba.

Para determinar como dividir U en Ut Yy Ut . podemos utilizar varios enfoques (Kohavi &
rain es

Provost, 1998).

e Splitting. Se asigna aleatoriamente una proporcion predefinida de los usuarios al conjunto de

entrenamiento (U test) y todos los demas al conjunto de prueba (U tmm).

® Bootstrap sampling. Se toman muestras de Utest con reemplazo para crear el conjunto de
entrenamiento (U tmin) y después usar los usuarios que no estan en el conjunto de
entrenamiento como conjunto de prueba (U test). La principal ventaja de este procedimiento

es que para conjuntos de datos pequefios podemos crear conjuntos de entrenamiento mas
grandes y tener todavia usuarios para realizar pruebas.

® k-fold cross-validation. Se divide U en k conjuntos (llamados pliegues) del mismo tamafo
aproximadamente. Después se evalua k veces, siempre usando un pliegue para testear y
todos los demas pliegues para inclinarnos. Los k resultados se pueden promediar. Este
enfoque garantiza que cada usuario estd al menos una vez en el conjunto de prueba y el
promedio produce resultados y estimaciones de error mas solidos.

Evaluacion de calificaciones previstas

Una forma tipica de evaluar una prediccion es calcular la desviacion de la prediccion del valor real.
Esta es la base del error medio medio (MAE) (Error Absoluto Medio, 2022):

Error Absoluto Medio (MAE) = ﬁ Y
G.Dek

donde k es el conjunto de todos los pares usuario-elemento (j,1) para los cuales tenemos una

A
r.—r
jt jl|

A
calificacion predicha T,y una calificacion conocida T, queno se ha usado para aprender el modelo

de recomendacion.
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Otra medida popular es el la raiz del error cuadratico medio (RMSE) (Raiz del Error Cuadratico
Medio, 2020):
~ 2
K]
RMSE penaliza con mayor fuerza los errores mas grandes que MAE vy, por lo tanto, es adecuado
para situaciones en las que los pequefios errores de prediccion no son muy importantes.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) =

Evaluacion de las N recomendaciones principales
Los elementos en las listas de los N principales previstos y los elementos retenidos que le gustan al
usuario para todos los usuarios de prueba de Utest se pueden agregar en la llamada matriz de

confusion que se muestra en la Tabla 1 (Kohavi & Provost, 1998) que corresponde exactamente a
los resultados de un experimento estadistico clasico. La matriz de confusion muestra cuantos de los
elementos recomendados en las N listas principales (columna predicha positiva; d + b) fueron
elementos retenidos y, por lo tanto, recomendaciones correctas (celda d) y cudntos fueron
potencialmente incorrectos (celda b). La matriz también muestra cuantos de los elementos no
recomendados (columna prevista negativa; a + ¢) deberian haberse recomendado realmente, ya que
representan elementos retenidos (celda c).

Tabla 1. Matriz de confusion.

actual / prediccion | Positivo | Negativo

Positivo a b

Negativo c d

De la matriz de confusion se pueden derivar varias medidas de desempeno. Para la tarea de mineria
de datos de un sistema de recomendacion, el rendimiento de un algoritmo depende de su capacidad
para aprender patrones significativos en el conjunto de datos. Las medidas de rendimiento utilizadas
para evaluar estos algoritmos tienen su origen en el aprendizaje automatico. Una medida
comunmente utilizada es la precision (accuracy), la fraccion de recomendaciones correctas hasta el
total de recomendaciones posibles.

Accuracy = correct recommendations _ a+d
y = total possible recommendations ~ a+b+c+d

Una medida de error comun es el error absoluto medio (MAE, también llamado desviacion absoluta
media o MAD).

N
..y . _ 1 _ b+c
Desviacion Absoluta Media (MAE) = - 'Z1|ei| = rerd
=
donde N = a + b + ¢ + d es el nimero total de items que se pueden recomendar y e es el

error absoluto de cada item. Dado que tratamos con datos 0-1, e, solo puede ser cero (en las celdas

a y d en la matriz de confusion) o uno (en las celdas b y c). Para los algoritmos de recomendacion
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de evaluacion de datos de calificacion, a menudo se utiliza la raiz del error cuadratico medio. Para
datos 0-1, se reduce a la raiz cuadrada de MAE.

Los sistemas de recomendacion ayudan a encontrar elementos de interés entre el conjunto de todos
los elementos disponibles. Esto puede verse como una tarea de recuperacion conocida por la
recuperacion de informacion. Por lo tanto, las medidas estdndar de rendimiento de recuperacion de
informacion se utilizan con frecuencia para evaluar el rendimiento del recomendador. La precision

(precision) y el recuerdo (recall) son las medidas mas conocidas utilizadas en la recuperacion de
informacion (Salton & McGill, 1983).

Precision correctly recommended items d
total recommended items T b+d
__ _correctlyrecommended items = _ d
Recall = total useful recommendations ~ c+d

En ocasiones, se desconoce el nimero total de recomendaciones utiles necesarias para retirarlas, ya
que seria necesario inspeccionar toda la coleccion. Sin embargo, en lugar del total de
recomendaciones Utiles reales, a menudo se utiliza el nimero total de recomendaciones utiles
conocidas. La precision y la recuperacion son propiedades conflictivas; alta precision significa baja
recuperacion y viceversa. Para encontrar un equilibrio 6ptimo entre precision y recuperacion se
puede utilizar una medida de un solo valor como la medida E (E-measure) (van Rijsbergen C,
1979). El parametro a controla el equilibrio entre precision y recordar.

1
a(1/Precision) + (1—a)(1/Recall)

Una medida popular de un solo valor es la medida F (F-measure). Se define como la media
armonica de precision y recuperacion.

E — measure =

2 Precision Recall 2
Precision + Recall ~  1/Precision + 1/Recall

F — measure =

Otro método utilizado para comparar dos clasificadores con diferentes configuraciones de
parametros es la caracteristica operativa del receptor (ROC). El método fue desarrollado para la
deteccion de senales y se remonta al modelo de Swets (van Rijsbergen C, 1979). La curva ROC es
una grafica de la probabilidad de deteccion del sistema (también llamada sensibilidad o tasa de
verdaderos positivos TPR) por la probabilidad de falsa alarma Una forma posible de comparar la
eficiencia de dos sistemas es comparando el tamafio del area bajo la curva ROC, donde un area mas
grande indica un mejor rendimiento.

Sistemas de recomendacion en R

R (Thaka, 2024) es un lenguaje de programacion orientado al analisis estadistico, surgido como una
version de codigo abierto del lenguaje de programacion S. R nace en 1993 como un proyecto de
investigacion en los Laboratorios Bell por parte de Robert Gentleman y Ross Thaka. En el afio 1995
se consolidé como un proyecto de codigo abierto bajo la Licencia Publica General de GNU (sistema
operativo de software libre).
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Hoy en dia, se utiliza como herramienta estadistica en multiples disciplinas, para el andlisis
estadistico, aprendizaje automdtico, mineria de datos, econometria, investigaciéon biomédica,
bioinformatica, modelos predictivos y la inferencia estadistica. Su flexibilidad deriva de su caracter
de lenguaje de codigo abierto, con una gran cantidad de librerias con funciones implementadas por
sus usuarios y puestas a disposicion de la comunidad.

El proceso general para desarrollar librerias y distribuirlas en R comienza con el desarrollo de
funciones y algoritmos en R. El siguiente paso es generar una documentacion clara y completa para
que otros usuarios puedan comprender como se utilizan las funciones desarrolladas y cudl es el
proposito de la libreria. Después de los dos primeros pasos, se crea un paquete en R que incluye las
funciones y la documentacién, junto con todos los archivos necesarios (metadatos y ejemplos). A
continuacion, se realizan multiples pruebas para garantizar que el paquete funcione correctamente y
devuelva los resultados esperados en todos los escenarios planteados. Para finalizar el proceso, la
libreria se distribuye a través del repositorio de paquetes de R (CRAN), GitHub u otros repositorios
conocidos entre la comunidad de R para que los usuarios interesados puedan instalarlo y utilizarlo
facilmente.

Puesto que los algoritmos que se utilizan en los sistemas de recomendacidon estan basados en
técnicas estadisticas multivariantes, es viable implementar en R sistemas de recomendacion bajo los
diferentes enfoques, basicamente utilizando las librerias especificas de analisis multivariantes como
son FactoMineR (Husson, 2008), caret (Kuhn, 2008), MASS (Ripley, 2002), factoextra
(Kassambara, 2020).

Se han desarrollado en R librerias especificas sobre la implementacion de sistemas de
recomendacion, como son:

® RecommenderLab (2022) (Hahsler, 2022). Ofrece una amplia variedad de algoritmos de
recomendacion y proporciona un marco de trabajo para el desarrollo y evaluacion de
sistemas de recomendacion, centrandose especialmente en el Filtrado Colaborativo. Fue
desarrollada por Michael Hahsler junto con otros colaboradores.
La principal caracteristica de esta libreria es facilitar a los usuarios una herramienta robusta
y flexible para implementar sistemas de recomendacién en R. Estd disefiada para trabajar
con conjuntos de datos que contienen informacion sobre la interaccion entre usuarios y
elementos, tales como peliculas, series, canciones o articulos.
Su ejecucion se lleva a cabo mediante el analisis de los patrones de comportamiento de los
usuarios y la similitud entre elementos para generar recomendaciones personalizadas.
En términos generales, la libreria RecommenderLab funciona siguiendo los siguientes pasos:

- Preparacion y limpieza de datos, lo que implica la carga y la limpieza de los datos
con informacion sobre usuarios, elementos y sus interacciones.

- Selecciéon del algoritmo. RecommenderLab ofrece varios algoritmos de
recomendacion, dependiendo de las caracteristicas del conjunto de datos y los
objetivos del proyecto.

- Entrenamiento del modelo: Con los datos preparados, se entrena el modelo de
recomendacion utilizando el algoritmo seleccionado. Durante este proceso, el
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modelo aprende a identificar patrones de comportamiento y similitudes entre
usuarios y elementos.

- Creacién de recomendaciones: Cuando el modelo ya esta entrenado, se puede utilizar
para generar recomendaciones personalizadas para usuarios especificos. Estas
recomendaciones se basan en el analisis de patrones anteriormente identificados y se
pueden ajustar segun las preferencias individuales de cada usuario.

e rectools (2022) (Feldman & Tikhonovich, 2022). Ofrece una amplia gama de herramientas
para implementar sistemas de recomendacion avanzados. El paquete tiene implementado
informacion de covariables de usuarios y articulos, ademas de preferencias de categoria de
articulos.

Rectools proporciona a los usuarios de R una solucion integral para la implementacion y
evaluacion de sistemas de recomendacion. Desde modelos mas utilizados, como ALS
implicita, KNN implicita, LightFM, SVD y DSSM, hasta las mas nuevas variaciones, como
Diversidad, Novedad y Serendipia. La libreria pretende ofrecer una amplia gama de
opciones para adaptarse a las necesidades de recomendaciéon que surjan.

El paquete ofrece diversos modelos de recomendacion, incluyendo el modelo ANOVA,
Modelos de Factorizacion Matricial (NMF), Modelos de Coseno y madas. Los usuarios
pueden aprovechar la metodologia de validacion cruzada para evaluar la precision de los
modelos y comparar su rendimiento.

Ademas, el paquete permite la personalizacion de los modelos asi como la asignacion de
diferentes pesos a los componentes o y B en el Método de los Momentos (MM).

e recosystem (Qiu, 2023). Disefiada para la implementacion de sistemas de recomendacion,
especialmente centrada en el Filtrado Colaborativo. Fue desarrollada por Liang Sun y
Jiahui Liu, dos investigadores de la Universidad de Columbia. Su principal finalidad es
proporcionar a los usuarios de R una herramienta eficiente y facil de usar para generar
recomendaciones basadas en comportamiento y las preferencias de los usuarios. Esta
orientada a resolver problemas de recomendacion en musica, peliculas, productos o
servicios. El funcionamiento bésico de recosystem es muy parecido al de la libreria
RecommenderLab:

- Célculo de similitudes y diferencias. Después de entrenar el algoritmo y haber
modelado las interacciones, se calcula la similitud entre usuarios o entre elementos.
La similitud puede calcularse utilizando diversas técnicas, como la similitud coseno
o la correlacion de Pearson.

También hay librerias que implementan sistemas de recomendacion en otros lenguajes como
Python. Estas librerias son:

e rrecsys (2017) (Coba & Zanker, 2017). Tiene la caracteristica de procesar conjuntos de datos
de recomendacion como entrada y genera predicciones de calificacion y elementos
recomendados.

El funcionamiento del paquete rrecsys permite a los usuarios recomendar y predecir
elementos utilizando algoritmos de recomendacion con métodos no personalizados como el
18



promedio global, promedio del articulo, promedio de usuarios y el més popular. Ademas,
también utiliza métodos de Filtrado Colaborativo como K-vecinos mas cercanos (K-NN),
SVD de Simon Funk, clasificacion personalizada bayesiana (BPR) y minimos cuadrados
alternos ponderados (WALS). Igualmente, rrecsys proporciona una metodologia de
evaluaciéon con métricas estandar para evaluar el rendimiento de los modelos de
recomendacion.

e LKPY (2018) (Ekstrand, 2018). Libreria disefiada para llevar a cabo experimentos de
sistemas de recomendacion sin conexion a internet. Su diseio modular se basa en el
ecosistema PyData, lo que facilita la implementacion y prueba de diversos algoritmos y
estrategias de evaluacion.

o Surprise (2020) (Hug, 2020). Libreria disefiada para construir y evaluar algoritmos de
prediccion de calificaciones en sistemas de recomendacion. Su principal objetivo es predecir
datos faltantes en un conjunto de datos de interacciones usuario - elemento.

RecommenderLab

En este proyecto nos centramos en la libreria RecommenderLab de R para construir un sistema de
recomendacion eficiente y resolutivo. La eleccion de esta libreria se basa en su versatilidad y la
opcidn que te permite poder crear sistemas de recomendacion desde cero.

En cuanto a la versatilidad, este paquete es compatible con diferentes tipos de datos, incluidos
conjuntos de datos de clasificacion (por ejemplo, calificaciones de 1 a 5 estrellas) y conjuntos de
datos binarios (0 o 1) que representan interacciones. Ademas, su popularidad se refleja en la
creacion de varios paquetes adicionales en R, como cmfrec (Cortes, 2023), crassmat (Kunz, 2019),
recometrics (Cortes, 2023), recomenderlabBX (Hahsler, 2022), recomenderlabJester (Hahsler,
2022) y RMOA (Wijffels, 2022), que extienden y aprovechan las funcionalidades de
RecommenderLab para diversas aplicaciones de recomendacion.

La libreria ofrece distintos algoritmos, ademds de técnicas de evaluacion, que vamos a describir a
continuacion.

Los algoritmos que se incluyen integrados en el paquete RecommenderLab son los siguientes:

e User-based Collaborative Filtering (UBCF): Este algoritmo identifica usuarios similares en
funcién de sus interacciones pasadas y recomienda elementos que los usuarios similares han
apreciado pero el usuario objetivo no ha visualizado todavia. Las recomendaciones estan
basadas en el método del aprendizaje automatico K-Nearest Neighbors (K-NN).

Se recomienda el uso de este algoritmo cuando se dispone de datos detallados de
interacciones de usuarios con elementos. Es util para sistemas donde la similitud entre
usuarios es relevante y las preferencias de usuario son estables a lo largo del tiempo.
Ademas, funciona bien en conjuntos de datos de tamafio moderado.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Simple de implementar

- No requiere informacion detallada sobre los elementos
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Respecto a los inconvenientes del algoritmo:
- Problema de dispersion de datos para usuarios activos.
- Sensible a cambios en las preferencias de los usuarios.
- Problema de escalabilidad con grandes conjuntos de datos de usuarios y elementos.

Item-based Collaborative Filtering (IBCF): Este algoritmo es similar al UBCF, pero en
lugar de comparar usuarios, compara elementos. El algoritmo determina la similitud entre
elementos y genera recomendaciones seglin los elementos mas similares a los preferidos por
el usuario.
El uso de este algoritmo es recomendado cuando hay una variedad de elementos y se
dispone de menor numero de datos de usuario. Es util para sistemas donde la similitud etre
elementos es mas estable que entre usuarios.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Menos propenso a la dispersion de datos en comparacion con UBCF.

- Menos susceptible a cambios en las preferencias de los usuarios.

- Puede manejar mejor grandes conjuntos de datos de usuarios y elementos.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- Puede requerir mas recursos computacionales para calcular las similitudes entre

elementos.
- No es muy efectivo para usuarios nuevos o con pocas interacciones.

SVD with column-mean imputation (SVD): Este algoritmo utiliza la descomposicion de
valores singulares (SVD) para reducir la dimensionalidad de la matriz de calificaciones de
usuario-elemento. Ademas, se utiliza la media de las calificaciones de cada elemento para
realizar predicciones basadas en la matriz de calificaciones de usuario-elemento.
Se recomienda el uso de este algoritmo para conjuntos de datos grandes y dispersos. Es ttil
cuando se desean obtener recomendaciones precisas y la interpretabilidad no es una
prioridad. Ademads, es adecuado cuando se plantea que pueda existir complejidad
computacional.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Puede manejar matrices y grandes conjuntos de datos.

- Ofrece una buena precision en la recomendacion.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- Sensible a valores atipicos y ruido en los datos.

- Puede no ser eficiente con conjuntos de datos muy grandes.

Funk SVD (SVDF): Este algoritmo es una variante del SVD que utiliza la factorizacién de
matrices para predecir las calificaciones de los elementos para los usuarios. Se basa en
minimizar la diferencia entre las calificaciones reales y las predicciones mediante la
descomposicion de matrices.
Este algoritmo estd recomendado para el uso de grandes conjuntos de datos y dispersos
donde también se busca la precision. Es util cuando se necesita una mejora sobre los
métodos de SVD tradicionales.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:
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- Puede manejar conjuntos de datos grandes y dispersos.

- Tiende a proporcionar mejores resultados que el SVD tradicional.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- Sensible a valores atipicos y ruido en los datos.

- Puede ser computacionalmente costoso.

Alternating Least Squares (ALS): Este algoritmo aborda el problema de factorizacion de
matrices utilizando la técnica de optimizacion llamada Alternating Least Squares. Se alterna
entre la optimizacion de filas y columnas de la matriz de calificaciones de usuario-elemento
para encontrar las matrices de factores que mejor aproximan las calificaciones originales.
Se recomienda su uso para grandes conjuntos de datos donde la escalabilidad es una
preocupacion. Es util cuando se necesita manejar matrices dispersas y se desea una precision
razonable. Adecuando cuando se busca una solucion eficiente y escalable.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Eficiente para grandes conjuntos de datos.

- Puede manejar matrices dispersas.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- Menos interpretable que otros métodos.

Matrix factorization with LIBMF (LIBMF): Utiliza la libreria LIBMF para realizar la
factorizacion de matrices. Este algoritmo encuentra dos matrices de factores, para usuarios y
para elementos, que minimizan la diferencia entre las calificaciones reales y las
predicciones.
Se recomienda su uso para grandes conjuntos de datos donde la escalabilidad es una
preocupacion. Es adecuado cuando se puede comprometer la interpretabilidad a cambio de
un mejor rendimiento.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Eficiente y escalable para grandes conjuntos de datos.

- Puede manejar matrices dispersas.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- Menos interpretabilidad.

- Requiere ajuste de hiperparametros.

Association rule-based recommender (AR): Este algoritmo utiliza reglas de asociacion para
encontrar relaciones entre los diferentes elementos en funcidén de las interacciones de los
usuarios. Mads tarde, se utilizan estas reglas para hacer recomendaciones de elementos
asociados.
Se recomienda su uso cuando se desea descubrir patrones de asociacion entre elementos. Es
util cuando se necesita una recomendacion basada en la co-ocurrencia de elementos.
También cabe anadir que es adecuado para sistemas donde no se tienen preferencias de
usuario explicitas.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Puede capturar patrones de asociacion complejos entre elementos.

- No requiere informacion detallada sobre los usuarios.
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Respecto a los inconvenientes del algoritmo:
- Sensible a elementos populares y sesgos en los datos.
- Puede generar recomendaciones poco personalizadas.

Popular items (POPULAR): Este algoritmo simplemente recomienda los elementos mas
populares o los elementos mas vistos por los usuarios. No tiene en cuenta las preferencias
individuales de los usuarios.
Se recomienda su uso como base para los sistemas de recomendacion. Es bastante util
cuando se necesita una solucion simple y rapida. Ademas, es adecuado para sistemas donde
las preferencias de usuario no son tan distintivas.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Simple y rédpido de implementar.

- Util como linea de base para comparaciones.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- No considera las preferencias individuales de los usuarios.

- Genera recomendaciones poco personalizadas.

Randomly chosen items for comparison (RANDOM): Este algoritmo selecciona elementos
aleatoriamente para generar recomendaciones sin considerar las preferencias de los usuarios.
Se utiliza principalmente como base para comparar el rendimiento de otros algoritmos.
Se recomienda su uso como base para los sistemas de recomendacion. Es util para establecer
un punto de referencia inicial para el rendimiento de otros algoritmos. Ademas, es adecuado
cuando no se tienen expectativas especificas sobre el rendimiento del sistema.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Simple y rapido de implementar.

- Util como linea de base para comparaciones.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- No proporciona recomendaciones utiles.

- No considera las preferencias de los usuarios.

Re-recommend liked items (RE-RECOMMEND): Este algoritmo recomienda elementos que
el usuario ya ha valorado en el pasado. Es 1til para mantener a los usuarios comprometidos
mostrandoles elementos que anteriormente han sido de interés para ellos.
Se recomienda su uso para mantener a los usuarios comprometidos ensefidandole elementos
que ya han consumido. Util cuando se busca mejorar la satisfaccion del usuario a corto
plazo. Adecuado para sistemas donde se quiere reforzar la retroalimentacion positiva de los
usuarios.
En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Mantiene a los usuarios comprometidos mostrando elementos que les gustaron

anteriormente.

- Puede mejorar la satisfaccion del usuario.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- No proporciona diversidad en las recomendaciones.

- Puede perder relevancia si las preferencias del usuario cambian con el tiempo.
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e Hybrid recommendations (HybridRecommender): Este algoritmo combina multiples
métodos de recomendacion anteriores, como UBCF, IBCF, SVD, etc., para mejorar la
precision y la variedad de las recomendaciones. Puede integrar diferentes tipos de enfoques
para aprovechar sus fortalezas Se recomienda su uso cuando se necesita mejorar la precision
y la diversidad de las recomendaciones. Es realmente util para combinar las fortalezas de
diferentes algoritmos de recomendacion. Ademads, es adecuado cuando se dispone de
multiples fuentes de datos y se busca una solucion mas completa y personalizada.
individuales y mitigar sus debilidades.

En cuanto a las ventajas de este algoritmo:

- Combina las fortalezas de multiples métodos de recomendacion.

- Puede mejorar la precision y la diversidad de las recomendaciones.
Respecto a los inconvenientes del algoritmo:

- Requiere més esfuerzo de desarrollo e integracion.

- Puede ser complicado de optimizar.

En la Tabla 2 se presenta un resumen de la descripcion de los distintos algoritmos integrados en
RecommenderLab, su recomendacion de uso y sus ventajas e inconvenientes:
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Tabla 2. Descripcion y comparativa de los distintos algoritmos integrados en la libreria RecommenderLab.

Algoritmo

Descripcion

Recomendacion

Ventajas

Inconvenientes

User-based Collaborative
Filtering (UBCF)

Identifica usuarios
similares en funcion de sus
interacciones pasadas 'y
recomienda elementos que
los usuarios similares han
apreciado pero el usuario

objetivo no ha visualizado

Con datos detallados de
interacciones de usuarios
con elementos. Util cuando
la similitud entre usuarios
las
preferencias de usuario son
estables a lo largo del

es relevante vy

Simple de implementar.

No requiere informacion
detallada sobre los
elementos.

Problema de dispersion de
datos para usuarios activos.
Sensible a cambios en las
preferencias de los
usuarios.

Problema de escalabilidad
con grandes conjuntos de

todavia. Basado en K-NN. [ tiempo. Funciona bien con datos de usuarios 'y
datos de tamafio moderado elementos.
Iltem-based  Collaborative | Similar al UBCEF, pero | Recomendado cuando hay [ Menor dispersion de datos | Puede requerir mas
Filtering (IBCF) comparando elementos. variedad de elementos y | en comparacion con UBCF. | recursos computacionales
Determina la  similitud | tenemos pocos datos de | Menos susceptible a | para calcular las similitudes
entre elementos. usuarios. cambios en las preferencias | entre elementos.
Genera recomendaciones | Util para sistemas donde la | de los usuarios. No es muy efectivo para
segin los elementos mas | similitud entre elementos | Maneja  bien  grandes | usuarios nuevos o con
similares a los preferidos | es mas estable que entre | conjuntos de datos. pocas interacciones.
por el usuario. usuarios.
SVD  with column-mean Recomendado para

imputation (SVD)

Utiliza SVD para reducir la
dimensionalidad de Ia
matriz de calificaciones de
usuario-elemento.

conjuntos de datos grandes
y dispersos.

Util para
recomendaciones precisas.

obtener

Puede manejar matrices y
grandes conjuntos de datos.
Ofrece una buena precision
en la recomendacion.

Sensible a valores atipicos
y ruido en los datos.

Puede no ser eficiente con
conjuntos de datos grandes.
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Utiliza la media de las
calificaciones de cada
elemento  para
predicciones basadas en la
matriz de calificaciones de

realizar

usuario-elemento.

La interpretabilidad no es
una prioridad.

Recomendable cuando
pueda existir complejidad
computacional.

Funk SVD (SVDF) Variante del SVD que | Recomendado para el uso [ Puede manejar conjuntos | Sensible a valores atipicos
utiliza la factorizacion de | de grandes conjuntos de | de  datos grandes y |y ruido en los datos.
matrices para predecir las | datos y dispersos. dispersos. Computacionalmente
calificaciones de  los | Se busca la precision. Tiende a  proporcionar | costoso.
elementos para los | Util cuando se necesita una | mejores resultados que el
usuarios. mejora sobre los métodos [ SVD tradicional.

Minimiza la diferencia | de SVD tradicionales.
entre las calificaciones

reales y las predicciones

mediante la

descomposicion de

matrices.

Alternating Least Squares | Aborda el problema de | Uso para grandes conjuntos | Eficiente  para  grandes | Menos interpretable que los

(ALS) factorizacion de matrices |de  datos donde la | conjuntos de datos. otros métodos.
utilizando la técnica de | escalabilidad es una | Puede manejar matrices
optimizaciéon  Alternating | preocupacion. dispersas.

Least Squares. Util cuando hay matrices
Alterna entre la | dispersas y se desea una

optimizaciéon de filas y
columnas de la matriz de

precision razonable.
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calificaciones de usuario -
elemento para encontrar las
matrices de factores que
mejor las
calificaciones originales.

aproximan

Adecuado cuando se busca
una solucién eficiente y
escalable.

Matrix factorization with

Utiliza la libreria LIBMF

Uso recomendado para

Eficiente y escalable para

Menos interpretable que los

LIBMF (LIBMF) para realizar la | grandes conjuntos de datos | grandes conjuntos de datos. | otros métodos.
factorizacion de matrices. donde la escalabilidad es | Puede manejar matrices | Requiere ajuste de
Encuentra dos matrices de | una preocupacion. dispersas. hiperparametros.
factores (usuarios y | Adecuado cuando se puede
elementos) que minimizan | comprometer la
la diferencia entre las | interpretabilidad a cambio
calificaciones reales y las | de un mejor rendimiento.
predicciones.
Association rule-based | Utiliza reglas de asociacion | Uso recomendado cuando | Puede capturar patrones de | Sensible sesgos en los
recommender (AR) para encontrar relaciones | se desea descubrir patrones | asociacion complejos entre | datos.
entre los diferentes | de asociacion entre | elementos. Genera recomendaciones
elementos en funcion de las | elementos. No requiere informacion | poco
interacciones de los | Util cuando se necesita una | detallada sobre los | personalizadas.
usuarios. recomendacion basada en | usuarios.
la co-ocurrencia de
elementos.
Adecuado para sistemas
donde no se tienen
preferencias de usuario
explicitas.
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Popular items (POPULAR) [ Recomienda los elementos | Uso recomendado como | Simple y répido de | No considera las
mas populares o los | base para los sistemas de | implementar. preferencias  individuales
elementos mas vistos por | recomendacion. Util como linea de base | de los usuarios.
los usuarios. Util cuando se necesita una | para comparaciones. Genera recomendaciones
No tiene en cuenta las | solucion simple y rapida. poco personalizadas.
preferencias  individuales | Adecuado para sistemas
de los usuarios. donde las preferencias de

usuario no son tan
distintivas.

Randomly chosen items for | Selecciona elementos | Uso recomendado como | Simple y rdpido de | No proporciona

comparison (RANDOM) aleatoriamente para generar | base para los sistemas de | implementar. recomendaciones utiles.
recomendaciones sin | recomendacion. Util como linea de base | No considera las
considerar las preferencias | Util para establecer un | para comparaciones. preferencias de los
de los usuarios. punto de referencia inicial usuarios.

para el rendimiento de
otros algoritmos.

Adecuado cuando no se
tienen expectativas
especificas sobre el

rendimiento del sistema.

Re-recommend liked items
(RERECOMMEND)

Recomienda elementos que
el usuario ya ha valorado
en el pasado.

Util para mantener a los
usuarios  comprometidos

mostrandoles elementos

Uso recomendado para
mantener a los usuarios
comprometidos

ensenandole elementos que
ya han consumido.

Mantiene a los usuarios
comprometidos mostrando
elementos que les gustaron
anteriormente.

Puede mejorar la
satisfaccion del usuario.

No proporciona diversidad
en las recomendaciones.
Puede perder relevancia si
las preferencias del usuario
cambian con el tiempo.
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que anteriormente han sido
de interés para ellos.

Util cuando se busca
mejorar la satisfaccion del
usuario a corto plazo.
Adecuado para sistemas
donde se quiere reforzar la
retroalimentacién positiva
de los usuarios.

Hybrid  recommendations

(HybridRecommender)

de
recomendacion anteriores,
como UBCEF, IBCF, SVD,
etc., para mejorar la
precision y la variedad de
las recomendaciones.

Integra diferentes tipos de
enfoques para aprovechar
sus fortalezas individuales

Combina métodos

y mitigar sus debilidades.

Uso recomendado cuando

se necesita mejorar la
precision y la diversidad de

las recomendaciones.

Util para combinar las
fortalezas de diferentes
algoritmos de
recomendacion.

Adecuado cuando se
dispone de  maultiples

fuentes de datos y se busca
una soluciéon mas completa
y personalizada.

Combina las fortalezas de

multiples  métodos  de
recomendacion.

Puede mejorar la precision
y la diversidad de las

recomendaciones.

Requiere mas esfuerzo de
desarrollo e integracion.
Puede llegar a  ser
complicado de optimizar.
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Resultados

Analisis Exploratorio

Gracias a los quantiles podemos obtener la informacion de que el 25% de las peliculas tienen menos
de 7 visualizaciones, la mediana (50%) indica que el 50% de las peliculas tienen 27 visualizaciones
0 menos, otro 25% tiene mas de 80 visualizaciones y el valor méximo (100%) indica que la pelicula
con mas visualizaciones tiene 583 visualizaciones.

El 25% de los usuarios ha valorado menos de 32 peliculas, la mediana (50%) indica que el 50% de
los usuarios ha valorado 64 peliculas o menos, otro 25% de los usuarios ha valorado 147.5 peliculas
y el valor maximo (100%) indica que el usuario que mas ha valorado, ha valorado 735 peliculas.

Este analisis nos proporciona una idea general sobre la distribucion de las visualizaciones entre las
peliculas de MovieLense y sobre la distribucion de las valoraciones entre los usuarios.

Un mapa de calor es una representacion grafica de los datos en la que la intensidad de cada celda
interpreta la magnitud de los valores, facilitando la identificacion de patrones, tendencias y
anomalias en los datos.

Cada celda tiene un color en una escala de negro-gris cuya intensidad refleja puntuaciones mas
altas. Los grises mas claros pueden representar puntuaciones mas bajas, mientras que los negros
mas oscuros representan puntuaciones mas altas.

Los patrones de filas mas oscuras que otras pueden significar que algunos usuarios dan
puntuaciones mas altas a todas las peliculas.

Users (Rows)

500 1000 1500
Items (Columns)
Dimensions: 943 x 1664

Figura 2. Mapa de calor con valoraciones de las peliculas por los usuarios en la base de datos
MovieLense

Las filas de la matriz representan los usuarios, y las columnas representan las peliculas. El valor en
la interseccion de una fila y una columna es la puntuacion que el usuario dio a esa pelicula.
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Las celdas de color negro oscuro representan puntuaciones altas, indicando que esas peliculas
fueron altamente valoradas por esos usuarios.

Las celdas de color gris claro representan puntuaciones bajas o la ausencia de valoraciones,
indicando que esas peliculas no fueron valoradas o fueron mal valoradas por esos usuarios.

Al observar la distribucion de la escala de grises, se pueden identificar rdpidamente patrones, como
grupos de usuarios que valoran de manera similar o peliculas que tienden a recibir puntuaciones
altas o bajas.

Explorando los valores de clasificacion, podemos conocer que las puntuaciones registradas son
numeros enteros del rango 0 a 5, donde 0 representa ausencia de valoracion y del 1 al 5 representa
la escala de valoracion posible.

El porcentaje de peliculas no valoradas es del 93.67%. En la Figura 3 se muestra la distribucion de
valoraciones proporcionada por los usuarios para el 6,33% restante. En ella podemos ver que la
puntuacién mas frecuente es la 4 para un 34.15% de las peliculas valoradas, seguida de la 3 y la 5
con unas frecuencias del 27.17% y 21.21% respectivamente.

34.15%

30000

27.17%

21.21%

20000

Frecuencia

11.38%

10000

6.1%

e

1 2 3 4
Valoraciones

Figura 3. Distribucion de las valoraciones proporcionadas en las peliculas que han sido valoradas
por los usuarios.

En la Figura 4 mostramos el niimero de visualizaciones de las cinco peliculas mejor valoradas por
los usuarios, ordenadas de arriba a abajo en el eje vertical.Observamos que Star Wars es, ademas de
la mejor valorada, la mas visualizada de todas con 583 visualizaciones, la siguiente mejor valorada

es Contact con 509 visualizaciones y la tercera mejor valorada es Fargo con 508 visualizaciones.
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Star Wars (1977)

Return of the Jedi (1983)

Liar Liar (1997)

Pelicula

Fargo (1996)

English Patient, The (1996)

Contact (1997)

&
. . " Ly
v Visualizaciones

Figura 4. Numero de visualizaciones de las peliculas mejor valoradas por los usuarios.

En la Figura 5 mostramos el recuento de peliculas clasificadas en cada uno de los géneros
registrados en la base de datos. Apreciamos que los géneros drama y comedia son los mas
frecuentes con un total de 716 y 502 peliculas respectivamente, del total de 943 peliculas (algunas
peliculas pertenecen a varios géneros simultdneamente).
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Western 4

War 4

unknown 4

Thriller 4

Sci-Fi A

Romance

Mystery

Musical 4

Horror 4

Género

Fantasy 4
Drama A
Documentary 4
Crime 4
Comedy 4
Children's 4
Animation 4
Adventure 4

Action 4

Film-Noir 1

71€

400 600
Clasificacion

Figura 5. Recuento de peliculas clasificadas en cada género.

Respecto a la descripcion de los usuarios en la base de datos, visualizamos en la Figura 6 que un
29% de ellos son mujeres y un 71% restante son hombres.
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Mujer 1 29%

Género

Hombre 4

0 200 400 600
Clasificacion

Figura 6. Distribucion de los usuarios por sexo.
En la Figura 7 se muestra la distribucion por edades de los usuarios y se aprecia que la mayoria de

los hombres estan entre los 20 y los 40 afios, pero las mujeres se reparten de modo homogéneo entre
los 20 y los 60 afios.

100

75

Hombre

count

Mujer

25

0 20 40 60
age

Figura 7. Distribucion de las edades de los usuarios por sexo.
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Aplicacion de RecommenderLab

Una vez hemos realizado la carga de los datos con el comando data(MovieLense) disponible en la
libreria RecommenderLab, podemos visualizar las valoraciones con la sintaxis:

movie ratings <- as(MovielLense, "realRatingMatrix")

ratings <- as(movie ratings, "data.frame")

que nos devuelve un data.frame de 99392 filas y 3 columnas con las variables user, item y rating,
que identifican respectivamente al usuario con un numeral, la pelicula con su titulo y la valoracion
en una escala de enteros entre el 1 y el 5.

Para acceder a todos los algoritmos disponibles en el paquete RecommenderLab, junto con una
breve explicacion de su funcionamiento, podemos ejecutar el comando:

recommenderRegistrySget entries(dataType = "realRatingMatrix")

A continuaciéon, creamos un recomendador con el algoritmo que deseemos con el método
Recommender(), indicando la muestra de datos que ha de utilizar para el ajuste y el algoritmo
deseado con el argumento method.

A modo de ejemplo, generamos recomendaciones en funcion de la popularidad de las peliculas, con
el algoritmo POPULAR vy utilizando los primeros 941 usuarios en el conjunto de datos de
MovieLense:

ML POPULAR <- Recommender (MovieLense[1:941], method = "POPULAR")

El comando getModel(ML POPULAR) proporciona los resultados del algoritmo de
recomendacion. Para obtener la recomendacion para un nuevo usuario no utilizado en el ajuste del
modelo, usamos el método predict() indicando las filas de los usuarios a los que queremos
recomendar y el nimero de recomendaciones que queremos hacer.

recom <- predict (ML POPULAR,MovieLense[941:943], n=5)

Para mostrar las recomendaciones en formato de lista utilizamos:

as (recom, "list")

que proporciona los siguientes resultados:

$941": 'Star Wars (1977)', 'Godfather, The (1972)", 'Fargo (1996), 'Raiders of the Lost Ark (1981)',
‘Silence of the Lambs, The (1991)'
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§942": 'Godfather, The (1972), 'Fargo (1996), 'Silence of the Lambs, The (1991)', 'Shawshank
Redemption, The (1994)', 'Return of the Jedi (1983)'

§'943": 'Titanic (1997)', 'L.A. Confidential (1997)', 'Casablanca (1942)', 'One Flew Over the Cuckoo\'s
Nest (1975)", 'Amadeus (1984)'

Una vez tenemos las recomendaciones descritas, podemos mostrar un nimero menor de ellas con el
comando bestN():

recom3 <- bestN (recom, n=3)

as (recom3, "list")

Muchos algoritmos de recomendacion también pueden predecir calificaciones, que se consiguen
con el método predict() y el argumento type="ratings”.

recom <- predict (ML POPULAR, MovieLense[941:943], type = "ratings")

as (recom, "matrix") [,1:5]

Que proporciona una visualizacién como la que se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3. Valoraciones predichas por el sistema de recomendacion para tres usuarios sobre cinco
peliculas.
A matrix 3 x 5 of type dbl
Toy Story (1995) GoldenEye (1995) Four Rooms (1995) Get Shorty (1995) Copycat (1995)

841 NA 3.778187 3.639979 4.016017 3.840134
942 4.559542 3.992473 3.654265 4.230303 4.054420
943 3.710516 NA 3.005239 3.381277 3.205394

Las calificaciones previstas se devuelven como un objeto de realRatingMatrix. La prediccion
contiene NA para los elementos calificados por los usuarios activos. En el ejemplo, mostramos las
calificaciones previstas para los primeros 5 elementos para los 3 usuarios activos.

recom <- predict (ML POPULAR, MovielLense[941:943], type = "ratingMatrix")

as (recom, "matrix")[,1:5]

En la Tabla 4 mostramos la matriz de calificacion completa que incluye las calificaciones originales
del usuario.
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Tabla 4. Valoraciones predichas por el sistema de recomendacion para tres usuarios sobre cinco
peliculas.
Amatrix: 3 = 5 of type dbl
Toy Story (1995) GoldenEye (1995) Four Rooms (1995) Get Shorty (1995) Copycat (1995)

941 4 345256 3778187 3639979 4.016017 3.840134
942 4.559542 3.992473 3.854265 4.230303 4.054420
943 3.710516 3.143447 3.005239 3381277 3.205394

Para evaluar un sistema de recomendacion habitualmente realizamos un ajuste con una muestra de
entrenamiento y lo testamos con una muestra test aplicando el método evaluationScheme(). En esta
base de datos, vamos a utilizar los primeros 849 usuarios como muestra de entrenamiento (con el
argumento train = 0.9 porque representan el 90% de los usuarios) y los restantes 94 como muestra
test (10%). También podemos elegir el nimero de peliculas que destinamos al entrenamiento con el
argumento given, o utilizarlas todas con la especificacion given = -1. Asimismo, se puede
especificar con el argumento goodRating la valoracion minima con la cual se va a hacer una
recomendacion. Probamos esta funcion con las especificaciones adicionales given=15 y
goodRating=S5.

e <- evaluationScheme (MovielLense, method = "split", train = 0.9, given=15,

goodRating=5)

Para comparar el filtrado colaborativo basado en usuarios (UBCF) y el basado en elementos
(IBCF), utilizamos el siguiente codigo:

rl <- Recommender (getData (e, "train"), "UBCE")

r2 <- Recommender (getData (e, "train"), "IBCFEF")

pl <- predict(rl, getData(e, "known"), type="ratings")
P2 <- predict(r2, getData (e, "known"), type="ratings")

error <- rbind/(
UBCF = calcPredictionAccuracy(pl, getData (e, "unknown")),

IBCF = calcPredictionAccuracy(p2, getData (e, "unknown"))

que proporciona la comparativa al modo de la Tabla 5:
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Tabla 5. Comparativa de diferentes tipos de filtrados para un algoritmo.

A matrix: 2 x 3 of type dbl
RMSE MSE MAE

UBCF 1.208667 1.460875 0.9561924

IBCF 1.302470 1.695429 1.0357143

En este ejemplo, el filtrado colaborativo basado en el usuario (UBCF) produce un error de
prediccion menor.

Para la evaluacion del algoritmo de recomendacion TopN creamos un esquema de validacion
cruzada:

scheme L= evaluationScheme (MovielLense, method="cross", k=4, given=3,

goodRating=5)

A continuacion utilizamos el esquema de evaluacién creado para evaluar el método de
recomendacion popular. Evaluamos las listas de recomendaciones top 1, top 3, top 5, top 10, top 15
y top 20.

El resultado es un objeto de la clase EvaluationResult que contiene varias matrices de confusion.
getConfusionMatrix() devolvera las matrices de confusion de las cuatro ejecuciones como una lista.

Analizamos el primer elemento de la lista que representa la primera de las cuatro ejecuciones:

results <- evaluate (scheme, method="POPULAR", type = "topNList",
n=c(1,3,5,10,15,20))
getConfusionMatrix (results) [[1]]

En la Tabla 6 tenemos una matriz de confusion representada por seis filas, una para cada lista de N
principales que se han utilizado para la evaluacion, n es el nimero de recomendaciones por lista.

TP, FP, FN y TN son las entradas de verdaderos positivos, falsos positivos, falsos negativos y

verdaderos negativos en la matriz de confusion. Las columnas restantes contienen rendimiento
precalculado.
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Tabla 6. Matriz de confusion.
A matrix: 6 x 10 of type dbl
TP FP FN TN N precision recall TPR FPR n

0.2983193 0.4747899 1967647 1640697 1661.147 03858696 0.017058076 0.01708078 0.0002889721 1
0.6680672 1.6512605 1930672 1639521 1661.147 0.2680435 0.03595465 0.03595465 0.0010080732 3
1.0168067 2.8487395 18.95798 1638324 1661147 0.2630435 004985912 0.04985912 0.0017353552 b5
1.8193277 59117647 1815546 1635261 1661147 0.2353261 0.08974208 0.08974208 0.0036015672 10
255646218 9.0420168 1742017 1632130 1661.147 02202899 012650707 0.12650707 0.0055105026 15

3.1092437  12.3529412 1686555 1628.81% 1661.147 0.2010670 0.14892451 0.14892451 0.0075283173 20

En el Grafico X se muestran los resultados de la evaluaciéon mediante la curva ROC que traza la tasa
de verdaderos positivos (TPR) frente a la tasa de falsos positivos (FPR).

plot (results, annotate=TRUE)
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Figura 8. Curva ROC
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Al graficar la curva de ROC, utilizamos "prec/rec" como segundo argumento para conseguir un
grafico de recuperacion de precision.

plot (results, "prec/rec", annotate=TRUE)
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Figura 9. Grafico de recuperacion de precision.

Una de las principales funciones de RecommenderLab es la comparacion de varios algoritmos de
recomendacion. Para hacer efectiva dicha comparacion se utiliza la funcion evaluate().

A continuacion utilizamos el esquema de evaluacion creado anteriormente para comparar cinco
algoritmos de recomendacion: RANDOM, POPULAR, UBCF, IBCF y SVD:

set.seed (2016)
scheme <- evaluationScheme (MovielLense, method = "split", train = 0.9, k=1,
given=5, goodRating = 5)
algorithms <- list(
"random items" = list (name="RANDOM", param=NULL),

"popular items" list (name="POPULAR", param=NULL),
"user-based CF" = list (name="UBCF", param=list (nn=50)),

"item-based CE" list (name="IBCF", param=list (k=50)),

"SVD approximation”™ = list(name="SVD", param=list(k = 50))
)
results L= evaluate (scheme, algorithms, type="topNList",
n=c(1,3,5,10,15,20))
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El resultado es un objeto de clase evaluationResultList para los cinco algoritmos recomendadores:

List of evaluation results for 5 recommenders:

$ random items’
Evaluation results for 1 folds/samples using method ‘RANDOM’ .

S popular items’
Evaluation results for 1 folds/samples using method ‘POPULAR’.

$ user-based CF’
Evaluation results for 1 folds/samples using method ‘UBCF’.

$*item-based CF°
Evaluation results for 1 folds/samples using method ‘IBCF’'.

$°SVD approximation’
Evaluation results for 1 folds/samples using method ‘SVD’.

Graficamos de nuevo la curva ROC en la Figura 10 y el grafico de recuperacion de precision en la
Figura 11. Destacamos que POPULAR ITEMS tiene una tasa de falsos positivos significativamente
mas elevada que el resto de algoritmos.

< b
=}
e | A
p /
x
o
l_
[Te) /é
v | y
=}
/ —e— random items
A £~ popularitems
10 user-based cF 20
o u 33 55 3e—0 15— RmbAEICr
3 o o= O X, = #= % SVD approximation
o
T T T T T T T
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012

FPR

Figura 10. Curva ROC.
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Figura 11. Grafico de recuperacion de precision.

En la Figura 12 se muestra un diagrama de barras con la raiz del error cuadratico medio (RMSE), el
error cuadratico medio (MSE) y el error medio cuadratico (MAE) de los cinco algoritmos.
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Figura 12. Diagrama de barras comparando errores.
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El algoritmo RANDOM ITEMS es el que mayor nimero de error tiene en comparacién con todos
los demas algoritmos.

Finalmente, a modo de comparacioén, comprobaremos como se comparan los algoritmos con menos
informacion. Para ello convertiremos el conjunto de datos en datos binarios (0-1)

MovieLense binary <- binarize (MovieLense, minRating=5)

MovieLense binary <- MovieLense binary[rowCounts (MovieLense binary)>20]
scheme binary <- evaluationScheme (MovieLense binary, method="split",
train=.9, k=1, given=3)

results binary <- evaluate(scheme binary, algorithms, type = "topNList",
n=c(1,3,5,10,15,20))

Debemos tener en cuenta que SVD no implementa un método para datos binarios y, por tanto, se
omite.
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Figura 13. Curva ROC

En la Figura 13 podemos observar que al tener menos informacion, el rendimiento del filtrado
colaborativo basado en elementos (IBCF) es el que mas sufre y el recomendador RANDOM ITEM
realiza recomendaciones igual de correctas como el filtrado colaborativo basado en usuarios
(UBCF).

Obtenemos pues, que el mejor algoritmo de recomendacion sobre esta base de datos es el filtrado
colaborativo basado en usuarios (UBCF) porque tiene una tasa de falsos positivos practicamente
nula y, en comparacion a los demas algoritmos, en la comparacion de errores tiene unos valores
aceptables.
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Conclusion

Hemos cumplido con éxito los objetivos propuestos, haciendo un exhaustiva revision sobre los
fundamentos, tipologias y software disponible en la actualidad, tanto en el lenguaje de
programacion R como Python, para implementar sistemas de recomendacion desde sus diferentes
perspectivas: basados en contenido, en usuarios e hibridos. Hemos presentado en particular el
funcionamiento de la libreria RecommenderLab en R, cuya algoritmia y aplicacion hemos
desarrollado sobre la popular base de datos MovieLens. La comparacion entre los resultados de
recomendacion obtenidos al aplicar diversos algoritmos también la hemos resuelto con las métricas
habituales, obteniendo que el filtrado colaborativo basado en usuarios (UBCF) es el mejor
algoritmo de recomendacion sobre la base de datos MovieLense. Como conclusion general y final,
podemos decir que la libreria RecommenderLab proporciona herramientas efectivas para desarrollar
sistemas de recomendacion precisos y robustos, optimizando la experiencia del usuario.

A continuacion, mostramos, de un modo esquematizado, los diferentes aspectos, contenidos y
aplicaciones desarrolladas en este TFG.

1. Introducir y definir los sistemas de recomendacion, sus tipologias y fundamentos.
a. Introduccion y evolucion de los sistemas de recomendacion:

i.  Contextualizacion. Comenzamos con ejemplos de decisiones cotidianas para
resaltar la importancia de la toma de decisiones en nuestra vida diaria.

ii.  Evolucion histérica. La descripcion de la evolucion histérica de los sistemas
de recomendacion desde la década de 1970 hasta la actualidad, incluyendo
hitos importantes y contribuciones de investigadores clave (Elaine Rich, Jussi
Karlgren, GroupLens, etc.), ofrece una perspectiva completa de su desarrollo
y avances tecnologicos.

b. Definicion de sistemas de recomendacion:

i.  Concepto general. Explicamos que un sistema de recomendacién es una
herramienta que ayuda a los usuarios en la toma de decisiones y reduce las
opciones disponibles mientras destaca las mas relevantes.

ii.  Fundamentos tedricos. La referencia a la historia y las técnicas
fundamentales utilizadas en los sistemas de recomendacion (como el filtrado
colaborativo y basado en contenido) ayuda a comprender los principios.

c. Aplicaciones actuales:

i.  Importancia a dia de hoy. Explicamos cémo los sistemas de recomendacion
han transformado nuestra interaccion con la informacion, destacando su papel
en plataformas como Amazon, Netflix y YouTube.

ii.  Beneficios. Estos sistemas mejoran la experiencia del usuario, aumentan la
satisfaccion del cliente y fomentan la fidelidad a la marca, lo cual subraya su
valor estratégico en el mundo empresarial.

d. Tipos de filtrado en sistemas de recomendacion:

1.  Filtrado basado en contenido. Explicamos cémo este enfoque utiliza
similitudes entre elementos para recomendar contenidos similares a los que el
usuario ha mostrado interés previamente.
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ii.  Filtrado colaborativo. Describimos cémo se basa en las preferencias de
usuarios con comportamientos similares para hacer recomendaciones.

iii.  Filtrado hibrido. Definimos coémo la combinacion de los enfoques anteriores
puede superar las limitaciones individuales de cada método.

e. Fundamentos técnicos:

1. Técnicas y Algoritmos: Describimos técnicas y algoritmos especificos, como
el uso de la Similitud de Jaccard, Distancia del Coseno Ajustada, y el
algoritmo de K-Nearest Neighbours (K-NN).

Revisar los sistemas de recomendacion disponibles e implementados en R.
Describir en detalle las funciones disponibles en la libreria RecommenderLab de R.
a. Implementacion de sistemas de recomendacion en R:

1. Librerias especificas de recomendacion. Identificamos y describimos varias
librerias desarrolladas en R para sistemas de recomendacion, destacando
RecommenderLab, rectools, recosystem y rrecsys. Cada una se presenta con
detalles sobre sus funcionalidades y caracteristicas.

b. Descripcion detallada de librerias y algoritmos:

i.  RecommenderLab. Desarrollamos una descripcion extendida de esta libreria,
incluyendo su funcionalidad, pasos de implementacion, y tipos de datos con
los que es compatible.

ii.  Algoritmos en RecommenderLab: Enumeramos y describimos en detalle los
algoritmos integrados en RecommenderLab, entre ellos esta User-based
Collaborative Filtering (UBCF), Item-based Collaborative Filtering (IBCF),
SVD, Funk SVD, ALS, LIBMF, AR, Popular items, RANDOM,
Re-recommend liked items y HybridRecommender.

c. Comparacion con Otras Librerias:

i.  Librerias en otros lenguajes: Ademas de las librerias en R, mencionamos mas
librerias de sistemas de recomendacion implementadas en Python, como
LKPY y Surprise.

Describir en detalle las funciones disponibles en dicha libreria y el modo de
implementarlas sobre una base de datos para conseguir un sistema de recomendacion,
evaluarlo y compararlo con otros.

Describir la base de datos MovieLens, disponible en la libreria RecommenderLab.
Aplicar todas las funciones descritas para la implementacion, evaluacion Yy
comparacion de sistemas de recomendacion.

a. Carga de datos. Cargamos la base de datos MovieLense y convertimos los datos en
un data.frame.

b. Exploracion de datos. Proporcionamos un anélisis exploratorio de los datos.

c. Algoritmos de recomendacion. Explicamos los algoritmos de recomendacion que
vamos a utilizar. Ellos son el filtrado colaborativo basado en usuarios (UBCF),
basado en items (IBCF), popularidad y descomposicion en valores singulares (SVD).
Permite crear modelos de recomendacion y generar predicciones para nuevos
usuarios o elementos.
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d. Evaluacion de modelos. Evaluamos y comparamos multiples algoritmos de
recomendacion con las métricas anteriormente descritas.

e. Visualizacion. Visualizamos las conclusiones de la evaluacion del modelo con
graficos como el de la curva ROC y graficos de recuperacion de precision para
evaluar el rendimiento de los modelos.
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Anexos

# Analisis exploratorio.

if(!"recommenderlab" %in% rownames(installed.packages())){
install.packages("recommenderlab")

}

library(recommenderlab)

library(ggplot2)
library(tidyverse)

data("MovieLense")
class(MovieLense); MovieLense

slotNames(MovieLense)
class(MovieLense@data)

movies <- quantile(colCounts(MovieLense), ¢(0.25, 0.5, 0.75, 1)); movies
users <- quantile(rowCounts(MovieLense), ¢(0.25, 0.5, 0.75, 1)); users
image(MovieLense)

vector ratings <- as.vector(MovieLense@data)
unique(vector ratings)

table ratings <- table(vector ratings); table ratings

ratings 0 <- (table ratings[1]/ sum(table ratings))*100
cat("Teniendo en cuenta que el porcentaje de valoraciones inexistentes es de
eliminamos el valor 0 que representa valores omitidos.")

vector ratings <- vector ratings[vector ratings != 0]
vector ratings porc <- table(vector ratings); vector ratings porc

ratings 1 <- (vector ratings porc[1]/sum(vector ratings porc))*100; ratings 1
ratings 2 <- (vector ratings porc[2]/ sum(vector ratings porc))*100; ratings 2
ratings 3 <- (vector_ratings porc[3]/ sum(vector ratings porc))*100; ratings 3
ratings 4 <- (vector ratings porc[4]/ sum(vector ratings porc))*100; ratings 4
ratings 5 <- (vector ratings porc[5]/ sum(vector ratings porc))*100; ratings 5

library(ggplot2)
df <- data.frame(ratings = vector_ratings)

df table <- as.data.frame(table(df$ratings))

"

, ratings 0, "%,
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names(df table) <- c¢("ratings", "frequency")
df table$percentage <- (df table$frequency / sum(df table$frequency)) * 100

gplot(vector ratings,
fill = I("lightblue"),
color = I("lightblue"),
alpha =1(0.7),
xlab = "Valoraciones",
ylab = "Frecuencia") + theme classic() +
geom_text(data = df table,
aes(x = as.numeric(ratings), y = frequency, label = pasteO(round(percentage, 2), "%")),
vjust = -0.5, size = 5, color = "black")

views_per _movie <- colCounts(MovieLense)
table views <- data.frame(
movie = names(views_per_movie),
views = views_per_movie)
table views <- table views[order(table views$views, decreasing = TRUE), ]
#head(table views)

install.packages("RColorBrewer")

library(RColorBrewer)

table views <- within(table views, {
percentage <- views

1)

ggplot(table views[1:6, |, aes(x = movie, y = views, fill = movie)) +

geom_bar(stat = "identity", size = 0.7) +

geom_text(aes(label = pasteO(round(percentage, 1))), vjust = -1, size = 3.5, color = "black",

position = position_stack(vjust = 0.5)) +

#ggtitle("Numero de visualizaciones de las mejores peliculas") +

labs(y = "Visualizaciones", x = "Pelicula") +

coord_flip() +

scale fill brewer(palette = "Paired") +

theme classic() +

theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 3),

legend.position = "none")

average ratings <- data.frame(colMeans(MovieLense))
colnames(average ratings) = "Rate"

install.packages("viridis")
library(viridis)
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Conteo <- data.frame(Genre = names(apply(MovieLenseMeta[, 4:22], 2, sum)),
Count = apply(MovieLenseMetal[, 4:22], 2, sum))

ggplot(Conteo, aes(x = Genre, y = Count, fill = Genre)) +

geom_bar(stat = "identity", size = 0.7) +

geom_text(aes(label = Count), hjust = -0.3, size = 3.5, color = "black") +

#ggtitle("Géneros que se han clasificado") +

labs(y = "Clasificacion", x = "Género") +

coord_flip() +

scale fill viridis d() +

theme classic() +

theme(legend.position = "none")

MovieLenseUser$Sex <- ifelse(MovieLenseUser[, 3] == "M", "Hombre",
ifelse(MovieLenseUser[, 3] == "F", "Mujer", MovieLenseUser[, 3]))
Conteo <- data.frame(Sex = names(table(MovieLenseUser$Sex)),
Count = as.numeric(table(MovieLenseUser$Sex)))

Conteo$Percentage <- (Conteo$Count / sum(Conteo$Count)) * 100
Conteo$Sex <- factor(Conteo$Sex, levels = Conteo$Sex)
ggplot(Conteo, aes(x = Sex, y = Count, fill = Sex)) +

geom_bar(stat = "identity", size = 0.7) +

geom_text(aes(label = pasteO(round(Percentage, 1), "%")), vjust = 0.5, size = 3.5, color = "black",
position = position_stack(vjust = 0.5)) +

# ggtitle("Clasificacion por Género") +

labs(y = "Clasificacion", x = "Género") +

coord_flip() +

scale fill brewer(palette = "Set3") +

theme classic() +

theme(legend.position = "none")

head(MovieLenseUser)

ggplot(MovieLenseUser, aes(x=age, color=Sex, fill=Sex)) +
geom_histogram(alpha=0.5, bins=15, position="identity") +
theme_classic()

# Creamos el sistema de recomendacion.

movie_ratings <- as(MovieLense, "realRatingMatrix")
ratings <- as(movie ratings, "data.frame")

str(ratings)
head(ratings)
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recommenderRegistry$get entries(dataType = "realRatingMatrix")

ML POPULAR <- Recommender(MovieLense[1:941], method = "POPULAR"); ML POPULAR
names(getModel(ML POPULAR))

getModel(ML_POPULAR)S$topN

recom <- predicttML_POPULAR,MovieLense[941:943], n=5); recom

as(recom, "list")

recom3 <- bestN(recom, n=3); recom3

as(recom3, "list")

recom <- predict(ML POPULAR, MovieLense[941:943], type = "ratings")
as(recom, "matrix")[,1:5]

recom <- predicttML_POPULAR, MovieLense[941:943], type = "ratingMatrix"); recom
as(recom, "matrix")[,1:5]
e <- evaluationScheme(MovieLense, method = "split", train = 0.9, given=15, goodRating=5); e
rl <- Recommender(getData(e, "train"), "UBCF"); rl
r2 <- Recommender(getData(e, "train"), "IBCF"); r2
pl <- predict(r1, getData(e, "known"), type="ratings"); p1
p2 <- predict(r2, getData(e, "known"), type="ratings"); p2
error <- rbind(
UBCEF = calcPredictionAccuracy(p1, getData(e, "unknown")),
IBCF = calcPredictionAccuracy(p2, getData(e, "unknown"))
); error
scheme <- evaluationScheme(MovieLense, method="cross", k=4, given=3, goodRating=5); scheme
results <- evaluate(scheme, method="POPULAR", type = "topNList", n=c(1,3,5,10,15,20)); results

getConfusionMatrix(results)[[1]]

56



avg(results)
plot(results, annotate=TRUE)
plot(results, "prec/rec", annotate=TRUE)

set.seed(2016)

scheme <- evaluationScheme(MovieLense, method
=5)

scheme

_n

split", train = 0.9, k=1, given=5, goodRating

algorithms <- list(
"random items" = list(name="RANDOM", param=NULL),
"popular items" = list(name="POPULAR", param=NULL),
"user-based CF" = list(name="UBCF", param=list(nn=50)),
"item-based CF" = list(name="IBCF", param=list(k=50)),
"SVD approximation" = list(name="SVD", param=list(k = 50))
results <- evaluate(scheme, algorithms, type="topNList", n=c(1,3,5,10,15,20)); results
names(results)
results[["user-based CF"]]

plot(results, annotate=c(1,3), legend="bottomright")

plot(results, "prec/rec", annotate=3, legend="topleft")
results <- evaluate(scheme, algorithms, type="ratings"); results

colors <- ¢("red", "blue", "green", "orange", "purple")
plot(results, ylim=c(0, 5), col=colors, pch=19)

MovieLense binary <- binarize(MovieLense, minRating=5)
MovieLense binary <- MovieLense binary[rowCounts(MovieLense binary)>20]

MovieLense binary

scheme binary <- evaluationScheme(MovieLense binary, method="split", train=.9, k=1, given=3);
scheme_binary

results_binary <- evaluate(scheme_binary, algorithms, type = "topNList", n=c(1,3,5,10,15,20))
plot(results_binary, annotate=c(1,3), legend="topright")
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