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RESUMEN

En el presente trabajo de tesis se exploraron diferentes tipos de sistemas reco-
mendadores en el dominio de recomendacion de libros con el objetivo de averi-
guar qué algoritmos son los adecuados para este escenario genérico, qué tipos de
datos son los convenientes para usar y de qué forma conviene representar items
y usuarios para obtener los mejores resultados posibles. Para ello se compara-
ron varias estrategias dentro de las tres principales familias de recomendadores:
aquellos basados en contenido, basados en filtrado colaborativo e hibridos. Para
entrenar algoritmos de filtrado colaborativo se usaron distintos tipos de fuentes
de datos como feedback explicito de parte del usuario en forma de ratings hacia
los libros (los que son una muestra directa sobre los gustos del usuario), feedback
implicito, e informacién sobre el contexto de las interacciones usuario-libro, co-
mo la fecha del consumo y los autores del libro. Adicionalmente se analizé qué
metadatos de los libros son los mas relevantes al momento de ver similitudes en-
tre ellos con el fin de entregar buenas recomendaciones. Se encontré en estudios
offline y online que los métodos basados en contenido entregan recomendaciones
mads relevantes y diversas que los métodos colaborativos. Estos dltimos por su
parte mejoran sus resultados al incluir los nombres de los autores como informa-
cion contextual. También mejoran cuando se alimentan con feedback implicito
en vez de explicito. Este estudio provee nuevos resultados al area en el dominio
de libros que pueden ayudar a desarrollar subsecuentes sistemas recomendadores
para ser usados en produccién y plantea nuevas interrogantes que pueden guiar el

camino de futuras investigaciones.

Palabras Claves: sistemas recomendadores, recomendacion de libros, recupera-

cion de informacion, métodos basados en contenido, estudio de usuarios
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ABSTRACT

In this thesis work we explored several types of recommender systems, speci-
fically on the domain of books in order to find out which recommender algorithms
are best suited for this generic scenario, which types of data are suitable to use
and in which way it is convenient to represent the items and the users to obtain the
best possible results. For this aim, we compare several recommender strategies:
content-based, collaborative filtering-based and hybrid systems. To train colla-
borative filtering algorithms, different sources of data were used such as explicit
feedback from the user in the form of ratings towards books (which are a direct
sample of the user’s tastes), implicit feedback, and information about the context
of user-book interactions, such as the consumption timestamp and the books’ aut-
hors. Additionally, we analyze metadata from books to figure out the incidence
that each one has over the task of seeking similar books, and use that knowledge
to give better book recommendations. We found in offline and online studies that
content-based methods provide more relevant and diverse recommendations than
collaborative methods. The latter in turn improve their results by including the
names of the authors as contextual information. They also improve when they are
fed with implicit rather than explicit feedback. This study provides new results to
the area in the domain of books that can help develop subsequent recommender
systems to be used in production and raises new questions that can guide the way

of future research.

Keywords: recommender systems, book recommenders, information retrieval,

content-based, user studies
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CAPITULO 1. INTRODUCCION
1.1. Motivacion

En el 2012, se estimaba que la tasa de produccién diaria de datos era de 2.5
exabytes (2,5 x 10'*B) (What is big data? — Bringing big data to the enterprise,
2018), lo que significé poder decir que en el 2013 el 90 % del total de los datos
en la Web fue producido en los ultimos 2 afios (Jacobson, 2013). Un estudio pre-
decia que la cantidad global de datos creceria de manera exponencial entre 4.4ZB
(4,4 x 10*'B) a 44ZB entre el 2013 y el 2020 (Hajirahimova y Aliyeva, 2017),
un orden de magnitud. El dltimo reporte Data Never Sleeps de Domo (2018)
menciona que en el 2020 se generarian 1.7MB por segundo por cada persona
del planeta (Becoming A Data-Driven CEO, |[2018), lo que lleva a la estimacion
de una produccién diaria mundial de 1.1ZB. Es por estas razones de volumen
y velocidad de datos que se dice coloquialmente que vivimos en la era del Big

Data.

Asi usado el término, Big Data da la idea de ser una época que pareciera
no tener fin, pues la cantidad de datos en la Web no dejard de crecer, o bien
de simplemente denotar el hecho de que la informacién (término que se usard
indistintamente del término ’dato’) en la Web es cada vez més grande. No estd
claro quién fue el primero en acufar la expresion (Lohr, [2013), pero uno de los
que la populariz6 fue John Mashey de Silicon Graphics a fines de la década de los
90 (Lohr, 2013; Mashey, [1998). El se referia a la adopcion de un nuevo enfoque
con el que miramos los datos. No puede ser lo mismo analizar una cantidad baja
y fija de informacién del mismo tipo que un flujo grueso y constante de datos
de tipo variable. Tampoco puede ser igual la manera de ir almacenando 2MB/s
desde y hacia un lugar centralizado que 2TB/s desde y hacia distintos nodos de

almacenaje. El tratamiento de los datos, sea cual sea el fin, debe ser diferenciado



cuando son masivos, diversos, complejos y distribuidos a que cuando no lo son.

Es este nuevo paradigma desde el que se abordara esta problematica.

Con este foco se miran dos grandes temas: (i) el de almacenar y procesar
grandes cantidades de datos y (ii) el de entender, en el sentido de lenguaje de
maquinas, esos datos. El consenso esta en que alrededor de un 20 % de los da-
tos en la Web corresponden a datos estructurados (Grimes, 2008}, Muse, [2017),
tales como aquellos generados por formularios, GPSs, Web logs, etc. y que estan
tipicamente almacenados en bases de datos relacionales, por lo que al tratar con
grandes volimenes de informacion existe un beneficio cuando ésta es estructu-
rada, pues el computador la puede entender nativamente. El otro 80 % por tanto
son datos no estructurados, como videos, emails, imagenes, PDFs, publicacio-
nes en redes sociales, etc. Informacién no organizada y compleja, por lo que el

computador no la puede entender.

Acerca del punto 1 se han desarrollado diversas tecnologias de High perfor-
mance computing (HPC) como clustering, sistemas distribuidos y paralelizacion
de tareas. Es particularmente notable el ecosistema Hadoop como ejemplo de en-
torno de trabajo que integra las técnicas mencionadas. Sobre el segundo tema, la
meta es entender los datos no estructurados, que son los que componen el mayor
porcentaje del total. El area de aprendizaje de maquina o machine learning (ML)

nos proporciona herramientas importantes para este fin.

Sistemas de recuperacion de informacion, tales como los populares buscado-
res de la Web tipo Google, Yahoo y Bing hacen uso de estas herramientas de ML
para ayudar a usuarios a acceder a items de interés de manera oportuna. Lo que
hace falta si es que tomamos en cuenta los intereses y preferencias del usuario es

la priorizacion y personalizacion de la informacién recuperada.

A propésito de aplicaciones que se alimentan de muchos datos y que ayudan

a darles sentido, estdn los sistemas recomendadores (Parra y Sahebi, 2013]). Estos



no solo asisten a los usuarios a entender la informacion, sino que también los
ayudan a encontrar informacion relevante para ellos en medio de una sobrecar-
ga de informacidn tanto relevante como irrelevante dependiendo del usuario. El

propdsito de esta tesis es la creacion y evaluacion de estos sistemas.

1.2. Sistemas Recomendadores

Los sistemas recomendadores (RS por sus siglas en inglés, en singular; RSs
en plural) son un conjunto de técnicas y herramientas que proveen sugerencias de
items para serles de utilidad a usuarios (Burke, [2007; Mahmood y Riccil 2009;
Ricci, Rokach, Shapira, y Kantor, |2010). Algunos términos importantes usados a

lo largo de esta tesis y con el cuales el lector deberia familiarizarse son:

1. *Item’ es el término con el que denotaremos genéricamente al objeto de
recomendacién. Este puede ser un sitio Web, un periddico, una noticia,
una cancion, un CD, un libro, un articulo de belleza o cualquier producto
que pueda ser adquirido a través de una aplicacion de e-commerce, por
ejemplo.

2. El ’usuario’ es el sujeto que utiliza un RS a través de una aplicaciéon que
la integre. Ellos pueden tener diversos objetivos y caracteristicas.

3. ’Uso’ puede ser multiple: escuchar, ver, comprar, leer, etc. Diremos que
si el usuario acepto la recomendacion es porque ésta le parecio relevante
a sus fines e intereses, y que por tanto le di6 un uso al item, lo acepto o
que lo "consumié’. A lo mismo a veces se le denomina ’interaccién’ del

usuario con el item, dependiendo del contexto.

Un RS tiene el fin de ayudar a un usuario de un sistema a elegir items perso-
nalizadamente en un espacio poblado de items de acuerdo al comportamiento

observado del usuario con respecto a los items del espacio (McNee, Kapoor, y



Konstan, 2006). Los RSs son beneficiosos tanto para los proveedores de servi-
cios que los integran como para sus usuarios (Pu, Chen, y Hu, |2011)), puesto que
reducen los costos de transaccion de encontrar y seleccionar articulos en un en-
torno de compras en linea (R. Hu y Pu, [2009), incrementan la satisfaccion de los
usuarios (Ricci et al., 2010), mejoran el proceso de toma de decisiones (B. Pat-
hak, Garfinkel, Gopal, Venkatesan, y Yin, 2010) y hacen aumentar los ingresos
en aplicaciones de e-commerce, ya que son medios efectivos para vender mas

productos (Pu et al., 201 1).

A fin de que puedan generar recomendaciones personalizadas, los RSs apro-
vechan informacion que los usuarios dejan en su interaccion con el sistema. Esta
informacion puede estar estructurada (o no) de varias maneras, y la seleccion de

qué informacion utilizar dependerd de la técnica de recomendacion.

Feedback Explicito

Hay aplicaciones en las que el usuario puede proveer ratings (voz inglesa
que significa una valuacion en una escala numérica) a los items consumidos a
través de su interfaz para que el RS pueda construir y mejorar su desempefio. Esto
es muy comuin en comunidades virtuales de catalogacion tales como Last.fm,
Goodreads, Internet Movie Database o CiteULike, en donde los usuarios califican
seglin una escala de ratings los libros leidos, videos vistos, etc. Estos ratings
pueden tener distintas formas, por ejemplo ratings numéricos (de 1 a 5), ordinales
(’de acuerdo’, 'neutral’, en desacuerdo’) o binarios (0 o 1, "'me gusta’ o 'no me
gusta’). La exactitud de las recomendaciones dependen de la cantidad de ratings
proporcionados por el usuario. El defecto estd en que se requiere un esfuerzo
por parte de los usuarios, y ellos no siempre estdn dispuestos a suplir suficiente
informacion. Sin embargo estos son datos confiables sobre las preferencias de los
usuarios, ya que no requieren extraer preferencias a partir de acciones. Los RS

que se alimentan de este tipo de datos suelen ser percibidos como mas confiables,



mas transparentes y con recomendaciones de mejor calidad en general (Buder y

Schwind, 2012).

Feedback Implicito

Un medio de aliviar la carga sobre los usuarios de dar ratings es infiriendo
sus preferencias analizando su comportamiento con la aplicacion. El sistema au-
tomaticamente lo hace monitoreando las diversas acciones del usuario como por
ejemplo su historial de compras, historial de navegacion, tiempo pasado en ciertas
paginas Web, cantidad de clicks en ciertos elementos, o indicaciones de si es que
el usuario observo o consumi6 el item, y si es que se dio el esfuerzo de calificarlo,
pues de no haber interaccién puede tomarse como feedback negativo. Si bien el
método requiere menos esfuerzo por parte del usuario, son menos precisos, ya
que no obtienen informacion directa sobre las preferencias de los usuarios. Por
otro lado, se ha argumentado de que las preferencias implicitas pueden ser mas
objetivas ya que no hay sesgo por usuarios actuando de una forma socialmente
deseable (Buder y Schwind, 2012), y no hay necesidad alguna de mantener una

imagen para otros (Gadanho y Lhuillier, 2007).

1.2.1. Técnicas de Recomendacion

Para que un RS pueda implementar su funcién principal, el sistema debe pre-
decir la utilidad de un conjunto de items, o al menos comparar la utilidad entre

ellos, para decidir si es que vale la pena recomendar algin item.

El Problema de Recomendacion

Podemos modelar el grado de utilidad del item ¢ para el usuario © como una

funcion real R(u,i) (Adomavicius y Tuzhilin, 2005)). Para cada usuario u € U



queremos escoger un item ¢’ € I que maximice la utilidad del usuario:

Vu € U, i, = argmax;.; R(u,1) (1.1)

Cada elemento del espacio de items / puede ser definido por un set de ca-
racteristicas propias, como su ID de item, y dependiendo del dominio, puede ser
géneros, director, autores, afio de lanzamiento. direccidn, duracidn, etc. Andloga-
mente, cada elemento del espacio de usuarios U puede ser definido con un perfil
de usuario, tal que incluya caracteristicas propias de cada uno como edad, género

y/o simplemente ID de usuario.

El problema principal de los RS es que R no estd definido para todo el espacio
U x I, s6lo para un subset observado de éste (lldmese el input de entrenamiento
del sistema). Esto significa que R tiene que ser extrapolado para cubrir todo el
espacio U x I. El modo en que se aproxime 1 a una funcién R que cubra todo el

espacio depende del tipo de técnica de recomendacion que se utilice.

Existen multiples categorizaciones en las que se pueden clasificar los diversos
métodos para crear sistemas recomendadores (Adomavicius y Tuzhilin, 2005}
I[sinkaye, Folajimi, y Ojokoh, 2015} Parra y Sahebi, [2013}; Ricci et al., 2010), mas
en este trabajo, a parte de hacer mencidn a otros tipos de técnicas, la clasificacion
serd en base principalmente a tres de los mas importantes en la categorizacion
de [Parra y Sahebi (2013)), pues son los que se investigan: sistemas basados en

filtrado colaborativo, sistemas basados en contenido y sistemas hibridos.

Métodos Basados en Filtrado Colaborativo

En los RS basados en filtrado colaborativo (CF por sus siglas en inglés) al
usuario se le recomiendan items que usuarios similares al usuario objetivo en

cuanto a gustos y preferencias han consumido en el pasado.



En los sistemas CF la utilidad es el rating. La tarea fundamental de los RS
de filtrado colaborativo es computar el rating f%(u, i) para los items i’ € I, i.e.,

R(u,1),...,R(u,iy),yluego el sistema recomendard aquellos items i;,, . . . , i,

(n < N) con la utilidad predicha més grande, donde N = |I|.

Los procedimientos para predecir ratings dependen de dos subclases de al-
goritmos: aquellos basados en memoria (memory-based) y aquellos basados en
modelos (model-based). Los algoritmos basados en memoria son heuristicas que
hacen de la prediccion de rating sobre el item no observado un trabajo de agrega-

cion de los ratings observados de los usuarios similares al usuario objetivo:
Tui:A retr Tl i (12)

donde U es el set de los IV, vecinos més cercanos a u que han dado rating al item
¢ (razdn por la cual se les suele denominar a esta subclase de recomendadores
como basados en vecinos cercanos, neighborhood-based o modelos kNN). Este
calculo puede a veces incluir a los ratings del usuario «, normalmente en forma
del promedio de sus ratings 7. El operador A ,_;; puede ser un simple promedio
o puede ser, como es mads comun, una suma ponderada de ratings con similari-
dades sim(u,u') como factores de ponderacion. Asi, 7, ; tendrd mas peso si la

similaridad entre u y u’ es mayor.

Los algoritmos basados en modelos usan la coleccién de ratings para entre-
nar un modelo, el cual es usado para hacer predicciéon de ratings. El proceso de
construccion del modelo puede ser hecho con técnicas de aprendizaje de méaqui-
nas o de mineria de datos. Un beneficio que tienen estas técnicas es que pueden
recomendar rdpidamente items por el hecho de usar modelos pre-computados, y
han demostrado tener tan buen desempefio como aquellos basados en memoria
(Isinkaye et al., [2015). Algunas familias conocidas de modelos son los modelos
de clustering y de redes Bayesianas (Adomavicius y Tuzhilin, 2005} Ricci et al.,

2010), que pertenecen méas que nada a un enfoque probabilistico. También estan



las que pertenecen a modelos de factores latentes, como singular value decom-

position (SVD) y algunas de sus variantes: funkSVD, SVD++, etc.

Como los sistemas colaborativos usan los ratings de los usuarios, pueden re-
comendar items de cualquier tipo de contenido. En general se percibe que las
recomendaciones de sistemas colaborativos son mds diversas que con respecto a
sistemas basados en otras técnicas. Sin embargo aun poseen importantes limita-

ciones.

El RS primero debe aprender las preferencias del usuario a partir de sus ra-
tings para que pueda hacer buenas recomendaciones, y mejor serdn en cuanto
el usuario provea mas ratings. El problema del nuevo usuario ocurre cuando
el usuario no ha suministrado suficientes ratings al sistema para que éste pueda
generar recomendaciones precisas. A parte, nuevos items son afiadidos regular-
mente a la aplicacion. El sistema no podrd recomendar un nuevo item en cuanto
no haya sido calificado por una cantidad considerable de usuarios, por lo que se
le llama problema del nuevo item. Dependiendo del contexto, a uno o a ambos

de estos problemas se les denomina arranque en frio o cold start problem.

Las matrices de ratings normalmente son muy poco densas (0 que tienen una
sparsity muy alta). En el dominio de peliculas, algunas peliculas pueden ser ca-
lificadas por pocos usuarios, por lo que éstas rara vez serdn recomendadas, Para
los usuarios con gustos inusuales, por definicién no habrd muchos usuarios con
gustos similares, lo que llevard a malas recomendaciones. Una manera de ata-
car esto es con la descomposicion SVD, en la que reducimos la dimensionalidad
|U| x |I| de matrices sparse de ratings a una matriz aproximada de menor rango.
Resulta importante por tanto predecir ratings efectivamente a partir de un tamaiio

pequeio de muestras.



Métodos Basados en Contenido

En los RS basados en contenido (CB por sus siglas en inglés) al usuario se
le recomiendan items similares a los que el usuario prefirié en el pasado. Las
similaridades de los items son calculadas basados en ciertas caracteristicas (o
features) seleccionadas cuidadosamente para compararlos. Por ejemplo, si se sabe
que la utilidad entre un usuario y un libro de cierto género es alta, el sistema puede
aprender a recomendar libros similares del mismo género. En otras palabras, la
utilidad R(u, ') se estimard basada en las utilidades R(u, i) asignadas por el

usuario v a los items i;, € I que son similares al item 7’.

Debido al significante progreso hecho por las comunidades de recuperacion y
filtracién de informacion y debido a la importancia de varias aplicaciones basadas
en texto, muchos sistemas CB se centran en recomendar items que contienen
informacion textual, como documentos, sitios Web (URLSs), etc., y son el tipo de

recomendadores que investigamos en este trabajo.

Sea un set de atributos que caracterizan a un item i el perfil de item 1P (7).
Como el contenido del item estard dado por texto, nos referiremos a la unidad
basica que compone al item como término. La importancia o descriptividad de

un término ¢; con respecto a un documento d; es determinado por un peso w; ;.

Una de las maneras més conocidas de especificar los pesos w es con la medi-
da frecuencia de términos/frecuencia invertida de documentos (TF-IDF) (Salton,
1989). Sea N el numero total de documentos que pueden ser recomendados, y
digamos que el término ¢, aparece en n; documentos. Sea f; ; el nimero de ve-
ces que el término ¢; aparece en el documento d;. Definimos el term frequency
TF; ;(f:;) de un término ¢; en un documento d; como una funcion de su frecuen-
cia de ocurrencias, la cual puede tomar varias formas: la frecuencia misma de

términos, la frecuencia normalizada por la suma de las frecuencias de los otros



términos en el mismo documento u otro tipo de normalizacion. Definimos el in-
verse document frequency IDF de un término ¢; como:
N
IDF; = log — (1.3)
2
la cual también puede tomar varias formas, pero es generalmente definida asi.

Luego, el peso del término ¢; en el documento d; se define como:
Wi 5 = TFZ‘J‘ X I]:)FZ (14)

en donde el contenido de d; es IP(d;) = (w1, ..., wz;), siendo |T'| la cardina-

lidad del set términos 7" llamado a veces vocabulario o diccionario.

Sea U P(u) el perfil del usuario u aquél que describe sus gustos y preferen-
cias. Estos perfiles se obtienen de analizar el contenido de los items vistos y
calificados por el usuario. Dependiendo del contexto, al perfil se le pueden agre-
gar -0 pueden estar compuestos solo de- informacién personal como su edad,
sexo, locacién geogréfica, entre otros, y que puede ser obtenida explicitamente
de los usuarios mediante cuestionarios o formularios, u obtenida implicitamente
al aprender de su comportamiento a través del tiempo. U P(u) puede estar defi-
nida también como un set de pesos (w1, - . - ,w|T|7u), donde cada peso w; ,, sea
la importancia del término ¢; para el usuario u. Este vector de pesos puede ser
computado como un promedio de los vectores de pesos de los items preferidos
por el usuario (Balabanovic¢ y Shoham, 1997)), o como probabilidades de que cier-

to documento vaya a ser preferido (Pazzani y Billsus,|1997), entre otros enfoques.
La funcién de utilidad, en sistemas CB, la podemos definir como:

R(u,i) = score(UP(u), IP(i)) (1.5)

Si al usuario y al item los podemos representar como vectores TF-IDF de

pesos de términos w, y w;, el score se suele representar con alguna heuristica de
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puntuacion como la medida de similaridad coseno (Baeza-Yates, Ribeiro, et al.,

2011} [Salton, [1989)):

Wy, - Wy

(1.6)

R(U,’L) = COS (wu,’u_)}) = W
U 1

Por ejemplo, si el usuario u lee articulos de psicologia, el vector ), tendra altos
valores en pesos relacionados a términos usados en psicologia (como ’persona-
lidad’, *psicoandlisis’ o "psicologia’), por lo que los vectores w; mds cercanos a
w,, segin métricas de similaridad como ésta, tendran valores altos en las entradas

de ese tipo de términos, por lo que seran esos items los recomendados.

Al igual que SVD en sistemas CF, podemos hacer un andlisis de factores la-
tentes usando técnicas como latent semantic analysis (LSA) o latent dirichlet
allocation (LDA) (Steyvers y Griffiths, 2007). Una matriz de co-ocurrencia de
términos C' (como ejemplo la tabla podemos descomponerla en matrices de
menor dimensionalidad. En la figura[I.1] cada una de las columnas de la matriz ®
(o filas de ©) se les llama tdpicos pues, si bien son vectores de factores latentes, y
por tanto no son caracteristicas observables que se les entreguen al modelo a mo-
do de seleccién de features para entrenamiento, en inspeccidn visual se les suele
atribuir ciertas caracteristicas observables derivado del hecho que estas descom-
posiciones se hacen de matrices de términos, y son los términos que en conjunto
describen los items. Asi, el sistema aprende automaticamente factores que el hu-

mano atribuye como topicos.

Las filas de ® son los vectores latentes de los items en los que cada entrada
son scores, usualmente probabilidades, que indican la pertenencia del término a
cierto topico. Andlogamente para los vectores de los documentos. Al usuario por
lo tanto podemos representarlo como una agregacion de vectores probabilisticos
de términos, aquellos términos de los documentos preferidos por el usuario, y

entonces UP (u), el perfil del usuario u, describird qué topicos son los preferidos
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Figura 1.1. Topic modeling visualmente (Steyvers y Griffiths, 2007).

Cuadro 1.1. Ejemplo de matriz de co-ocurrencias. Las columnas
corresponden a los vectores de pesos de los términos de los docu-
mentos. Las filas son los términos cuyos pesos pueden ser distintos
por documentos. Las entradas no corresponden a algin célculo en

particular.
| di dy ds
t1 |8 41 35
ta| 10 4 2
ts| 1 2 15
ty |29 18 17

por el usuario. Finalmente, la recomendacion al usuario sera de aquellos items no

observados previamente por el usuario pertenecientes a sus topicos preferidos.

Como estas técnicas dependen de representar los perfiles de usuario e item en
forma de vector en donde cada entrada esta asociada a un término del diccionario,
a estos métodos se les suelen llamar modelos de bolsa de palabras (0 BoW por
sus siglas en inglés). Aun en el caso de modelamiento de tépicos, puesto que la
descomposicion de matrices se hace a partir de una matriz de co-ocurrencias. Un

paradigma distinto es el de word embeddings. Las técnicas de word embeddings
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aprenden de una manera no supervisada una representacion de términos (o pala-
bras) en espacio de vectores de baja dimensionalidad analizando su uso en corpus
grandes de documentos. Estas son usadas para aprender regularidades lingiiisti-
cas e informacién semadntica de grandes datasets de texto y han recibido cada vez
mads atencion debido a su buen desempeiio en distintas tareas de procesamiento

de lenguaje natural (NLP) (Musto, Semeraro, De Gemmis, y Lops, [2015]).

Entre las ventajas de los sistemas CB, estd el que la recomendacién al usuario
objetivo es independiente de los otros usuarios, a diferencia de los sistemas CF en
donde no sélo el usuario objetivo debe suplir ratings, sino que también los demas
usuarios de la aplicacion. Las explicaciones del porqué de las recomendaciones
pueden darse facilmente listando los features o descripciones que hicieron que el
item esté en la lista de recomendacion, lo que hace aumentar la transparencia del
sistema. Adicionalmente los sistemas basados en contenido no sufren del proble-
ma del nuevo item, puesto que se valen de su contenido y no de la cantidad de

calificaciones que los pares le hayan hecho.

De todos modos ningiin recomendador existe sin defectos, y algunos de ellos
para los recomendadores CB incluyen el que se haya que hacer anélisis de conte-
nido limitado. Las técnicas CB estdn limitadas por los features de los items, tanto
en cantidad (nimero de features) como de calidad (qué feature seleccionar). Los
features pueden ser dados manualmente, pero esto no es practico debido a la
limitacién en recursos. Podrian extraerse automdticamente, pero esto es dificil
cuando tratamos con datos multimedia. Otro problema de esto es que si dos do-
cumentos estan representados por el mismo set de features, son indistinguibles,
por lo que el sistema no puede distinguir si es que un documento estd escrito de
una manera atractiva para el usuario objetivo o si es que no. Por otro lado, estos
recomendadores tienen la tendencia a recomendar items similares a los ya consu-

midos seguidamente a través del tiempo, sin un método propio para que el usuario
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encuentre un item bueno y a la vez inesperado. En otras palabras, tienen un pro-
blema de sobre-especializacion, que impide aumentar la serendipia percibida por
los usuarios con las recomendaciones. Al igual que los métodos CF, tienen el pro-
blema del nuevo usuario, puesto que necesitan analizar los gustos y preferencias
de los usuarios. Si el usuario no ha consumido ni ha expresado su opinién sobre

los items, el sistema no serd capaz de proporcionar recomendaciones confiables.

Métodos Hibridos

Estos métodos cominmente combinan métodos CB y CF, aunque no salen
de esta categoria aquellos que combinan otros tipos de algoritmos fuera de CB y
CF. Como son las hibridaciones de sistemas CB con CF las investigadas en este

trabajo es que nos centramos particularmente en €sas.

Los recomendadores hibridos tienen el objetivo se aliviar las carencias de
ambos, sistemas CB y CF, con las fortalezas del otro, al usar varias fuentes de
informacion y combinar ambos métodos (Burkel 2002; Parra y Sahebi, 2013} |Su-
riati, Dwiastuti, y Tulus|, 2017). Usan tanto datos del uso de los usuarios como
datos del contenido de los items. Mds aun, los métodos hibridos pueden alimen-
tarse de feedback tanto explicito como implicito para minimizar sus debilidades.
Esto se puede lograr usando datos implicitos para verificar ratings explicitos, o
permitiendo al usuario dar un feedback explicito sélo cuando estime convenien-
te, y mientras no se tengan suficientes datos explicitos, usar aquellos implicitos.
Normalmente los sistemas hibridos logran mejores resultados que sus algoritmos

constitutivos (Alharthi et al., 2018} Ricci et al., [2010).

A continuacion una descripcion breve por cada uno de los esquemas tipicos
por los que se puede hibridar algoritmos de recomendacion (Isinkaye et al.,[2015)).
Por conveniencia los nombres estardn en el idioma de la denominacién original,

pero se explicardn en el mismo idioma de este documento:
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» Weighted hybridization: se combinan los resultados de los diferentes re-
comendadores al integrar scores otorgados a cada recomendador, produ-
ciendo una lista tnica de recomendacion. El beneficio es que todas las
fortalezas de los recomendadores constitutivos estdn presentes durante el
proceso de recomendacion.

= Switching hybridization: el sistema intercambia entre recomendadores
dependiendo de la situacion segun una heuristica que refleje 1a habilidad
del recomendador para producir buenas recomendaciones. La ventaja de
esto es que el sistema es sensible a las fortalezas y carencias de los al-
goritmos constitutivos. La desventaja es que se introduce complejidad en
el proceso por los criterios de intercambio, lo que hace incrementar el
numero de parametros que el recomendador debe determinar.

» Mixed hybridization: las recomendaciones de varios métodos son presen-
tados al mismo tiempo. Este esquema evita el cold start de nuevos items,
ya que los items pueden ser recomendados sélo en base a su contenido,
aun si no han sido calificados por los usuarios, aunque no evita el cold
start de nuevos usuarios, ya que ambos métodos CB y CF necesitan datos
sobre las preferencias del usuario para partir. A parte, recomendar usual-
mente requiere jerarquizar los items, y esto no es abordado por hibridos
mixtos.

= Feature combination hybridization: los features provenientes de diferen-
tes fuentes de datos usados para entrenar distintos algoritmos son com-
binados para ser usados en un solo algoritmo. Por ejemplo, combinar los
features de un item de un sistema CF, que tipicamente son los ratings,
con los features de un vector latente de items proveniente de una fac-
torizacion LDA, las probabilidades de pertenecer a ciertos topicos, para
producir una representaciéon combinada del item a partir de diversos ti-
pos de feedback. Lo bueno de esto es que no depende exclusivamente de

datos colaborativos.
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» Cascade hybridization: un sistema recibe como input las recomendacio-
nes producidas por otro sistema, lo que hace que el sistema sea tolerante
a recomendaciones ruidosas. Debido a que el segundo paso se enfoca
s6lo en aquellos items para los que se requiere discriminacion adicional,
es mas eficiente que un hibrido weighted que aplica todas sus técnicas a
todos los items.

» Feature augmentation hybridization: se incorpora en el procesamiento de
la recomendacion final el rating o clasificacion producido por otro algo-
ritmo. Por ejemplo, Mooney y Roy| (2000) crean un recomendador CB de
libros basados en datos de Amazon.com, y de entre los features de texto
de los items se incluyen ’autores relacionados’ y ’titulos relacionados’,
datos que Amazon genera internamente a partir de sus sistemas colabora-
tivos. Hibridos de augmentation son atractivos ya que ofrecen una manera
de mejorar el desempefio del recomendador de base.

= Meta-level hybridization: El modelo generado por una técnica de reco-
mendacién es usado como input para otro. El beneficio de los hibridos
meta-level CB/CF es que el modelo aprendido puede ser una representa-
cion comprimida de los intereses del usuario, y un mecanismo colabora-
tivo que le siga puede operar sobre este espacio mds chico y mas denso

de forma mas facil que sobre datos sparse de ratings en bruto.

A parte de las categorias anteriores también son populares los enfoques de-
mograficos, que se basan en el perfil demografico del usuario y que recomiendan
segln diferentes nichos demogréaficos. Por ejemplo, usuarios que son redireccio-
nados a distintos sitios Web dependiendo de su pais o idioma (Mahmood y Ricci,
2007)). También estan los basados en conocimiento (o knowledge-based), que
recomiendan basados en conocimiento especifico que el sistema tiene sobre el
dominio, lo que infieren a través de patrones en los datos y en las interacciones
del usuario (Bridge, Goker, McGinty, y Smyth, [2005)). Por ejemplo, un usuario
de Facebook interesado en noticias debe tener mds peso para posts populares
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compartidos, mientras que usuarios mds bien interesados en las acciones de sus
amigos tendra bajo peso en lo anterior (Ahde, 2015). Por otro lado estan los re-
comendadores basados en comunidad (o community-based), los que modelan
y adquieren informacién sobre las relaciones sociales de los usuarios y en las
preferencias de los amigos del usuario (Arazy, Kumar, y Shapira, [2009). La re-
comendacion puede estar basada por ejemplo en los ratings de los amigos del
usuario. Estos RSs siguen el ascenso de las redes sociales online y permiten una
adquisicion simple y comprensiva de los datos sobre las relaciones sociales de

los usuarios (Ricci et al., [2010).

1.3. Sistemas Recomendadores en el Dominio de Libros

Los RSs pueden traer beneficios importantes en escenarios de comercio electréni-
co, como explicado en la seccién[I.2] pero también pueden hacerlo en otros con-
textos. Por ejemplo, las recomendaciones pueden ser utiles en bibliotecas, escue-
las y portales de educacion en linea (e-learning). Los nimeros dan la idea que la
lectura de libros esta siendo cada vez més extendida: la proliferacion de e-books,
que dan alternativas econdmicas y de poco esfuerzo a lecturas; el que Google
cuente cerca de 130 millones de libros disponibles en el 2010 (Skipworth, 2010);

y el que cerca de un millén de nuevos titulos hayan sido publicados en el Reino
Unido, China y EE. UU. sélo en el 2013 (Flood, 2014). Sin embargo, se ha ar-
gumentado que la lectura por placer va en descenso, sobretodo entre los jovenes,

como senala Flood|(2015)).

Varios estudios han demostrado los beneficios de la lectura. En uno com-
pararon, entre adultos, lectores regulares con no regulares. Los primeros se han
encontrado que son significativamente mds propensos a reportar mejor salud fisi-
ca, mental y mayor satisfaccion con la vida (Hill, 2013). En otros, vieron que

la exposicion a la ficcion estd correlacionada con mejores habilidades empaticas
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(Mar, Oatley, y Peterson, 2009) y con estimular comunicaciones sociales profun-
das (Mar y Oatley, 2008]). Por otro lado, vale la pena invertir en desarrollar siste-
mas de recomendacidn automadtica y personalizada, puesto que estudios como el
de Chen| (2008)) han mostrado que los usuarios confian (¢rust) en los RSs, puesto
que estaban mads interesados en libros marcados como "usuarios que compraron
este libro también compraron’ que aquellos marcados como ‘recomendados por

personal de la libreria’, lo que adscribe a recomendaciones no personalizadas.
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CAPITULO 2. TRABAJOS RELACIONADOS

En esta seccion describimos brevemente la historia sobre cémo se ha aborda-
do el problema de recomendacion de libros en investigaciones académicas y las

técnicas empleadas para este fin.

Los algoritmos CF han sido usados para varios recomendadores (Givon y La-
vrenko, [2009; D. Pathak, Matharia, y Murthy, |2013; Rajpurkar et al., 2015} Rana
y Jain, 2012; Sase, Varun, Rathod, y Patil, 2015; |Vaz, Martins de Matos, y Mar-
tinsl, 2012} Vaz, Martins de Matos, Martins, y Caladol 2012)). En el caso de los
CB, tipicamente el contenido de los items lo componen el titulo, resefia, géneros,
autores, afio de publicacion, editorial, nimero de pagina o incluso el texto com-
pleto (Alharthi et al., 2018). Estos son ampliamente usados para recomendacién
de libros (Alharthi, Inkpen, y Szpakowicz, 2017; |Crespo et al., 2011} Garrido,
Pera, y Ilarri, 2014; Givon y Lavrenko, 2009; Kapusuzoglu y (")guducu, 20115
Koberstein y Ngl 2006; Mooney y Roy, [2000; D. Pathak et al., [2013}; Pera, Con-
die, y Ngl, 2010; Pera y Ngl 2011, 2013}, 2014al 2014b}, 2015; Priyanka, Tewari,
y Barman, 2015} Sase et al., 2015} |Sohail, Siddiqui, y Ali, 2013;|Vaz, Martins de
Matos, y Martins), 2012} Zhang, Chow, y Wu, 2016} Zhou, 2010). Otros enfo-
ques han sido los recomendadores basados en informacion demografica y en co-
munidades. [Zhou| (2010) us6 la confianza entre usuarios, mientras que Givon y
Lavrenko (2009) y Pera y Ng (2011) incorporaron tags (metadatos en forma de
términos claves que ayudan a describir un item) para hacer las recomendaciones.
Avances con aquellos basados en conocimiento también se han hecho. Al encon-
trar patrones en transacciones de librerias, el sistema deduce la compra siguiente
(Rajpurkar et al., 2015; Zhu y Wang, [2007). Reglas de asociacion y técnicas de
clustering son muy comunes en un escenario de préstamos de biblioteca, puesto
que éstas cuentan con datos demograficos de los miembros, de sus actividades de
lectura y con sistemas de clasificacion de libros. En éstos se recomienda libros a

los clientes segun la demografia a la que pertenezcan y a sus hébitos de lectura
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(Maneewongvatana y Maneewongvatana, 2010; Tsuji et al., 2014} |Yang, Zeng, y
Huang, 2009).

Un factor interesante para filtrar libros es el adoptado en Pera y Ng (2013,
20144, 2014b, [2015), en donde recomiendan a partir de la legibilidad del libro,
filtrando asi aquellas lecturas lejos del nivel de pericia del usuario. Estos trabajos
hacen anélisis de tipo estilométrico para descubrir el estilo de escritura de los
autores preferidos. Usan mds que nada técnicas provenientes del area CB, por
ejemplo basados en frecuencias de palabras (Vaz, Ribeiro, y de Matos, 2013a)), o
basados en modelamiento de topicos (Vaz, Martins de Matos, y Martins, 2012)

para extraer features estilométricos.

Los e-books como Kubo o Kindle han abierto puertas para nuevas fuentes de
datos sobre el comportamiento de los usuarios, como la duracién y repeticiones
de sesiones de lectura, permiten también analizar el texto completo del libro y su
metadata. Investigaciones que hacen uso de esta informacién son por ejemplo los
de (Crespo et al.| (2011) y Zhang et al. (2016), en donde recomiendan autores y

libros electronicos.

Otra fuente de informacién importante son las criticas o resefias (en inglés
reviews) de los libros hechas por la comunidad online, ya que por una parte per-
miten a los investigadores examinar los factores que hacen a un libro atractivo a
ojos de los lectores; por otra, no hay necesidad de tener el contenido completo
del libro, que no siempre es asequible (y aun con €l la complejidad del anélisis
es grande), ya que el libro se puede representar a partir de la perspectiva de sus
lectores. Las recomendaciones luego se hacen jerarquizando los libros por la si-
milaridad de sus reviews y en la correspondencia de palabras clave. Trabajos de
este tipo suelen apoyarse en métodos de andlisis de sentimiento con técnicas NLP.
Por ejemplo, Priyanka et al. (2015)) evalua el sentimiento de las reviews contando
las ocurrencias de palabras definidas como 'negativas’ y como ’positivas’, Sohail
et al. (2013) se basa en mineria de opiniones para descubrir los gustos de los
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usuarios. Por otro lado se pueden aplicar nuevamente técnicas de BoW para cal-
cular similaridades entre resefias (Koberstein y Ng| |2006). Lugares tipicos para
extraer estos datos son sitios de comercio electrénico como Amazon.com, o de

comunidades de catalogacién virtual como Goodreads o LibraryThing.

Otra forma de datos generados por usuario es el contenido de medios socia-
les, como las anteriormente mencionadas o incluso como Facebook o Twitter. Las
publicaciones del usuario y sus amigos pueden ser una fuente para enriquecer los
perfiles de usuario y por tanto pueden ayudar a recomendar personalizadamente.
Incluso si no tenemos feedback del usuario sobre sus gustos, o si las publicacio-
nes del usuario no hablan acerca de libros o algtn otro tipo de productos, usar este
tipo de informacion puede reflejar los intereses del usuario sobre ciertos topicos,
aun en situaciones de cold start. El sistema de |Pera et al.|(2010) mide la similari-
dad entre libros calificados por el usuario objetivo y los libros de sus conexiones;
el de \Givon y Lavrenko| (2009) usa vectores TF-IDF de etiquetas extraidas de
LibraryThing y del texto completo del libro; el de |Alharthi et al.| (2017)) usa em-
beddings para representar libros de Goodreads y perfiles de usuarios a partir de
sus publicaciones en Twitter. Investigaciones en recomendacion de libros basado
en medios sociales parece prometedor, puesto que las redes sociales son un gran
repositorio de datos sociodemograficos, opiniones de los usuarios, e informacion

psicologica.

Datasets

En la tabla2.]jmostramos algunos de los datasets de dominio ptblico comtinmen-

te usado en investigaciones sobre RS de libros.

Adicionalmente, en Project Gutenberg se puede encontrar el texto completo
de mds de 50,000 libros fuera de copyright, publicados hace al menos 50 afios.

La aplicacién Goodreads tiene registrados 55 millones de usuarios, 1.5 billones
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Cuadro 2.1. Caracteristicas de algunos datasets usados para reco-
mendacion de libros. Version modificada de la mostrada en |Al-
harthi et al.|(2018]). Aca incluimos la cantidad de usuarios e items
en cada dataset y algunas publicaciones que hacen uso de ellas.

Book-Crossing LitRec LibraryThing INEX
Usuarios 278,858 1,927 7,564 94,000
Libros 271,379 3,710 39,515 2,800,000
Datos demograficos | ubicacién, edad ubicacion
Metadata titulo, autores, titulo, autores titulo, autores,
afio, editorial, afio, editorial
imagen de porta-
da
Sinopsis v
Texto completo v
Fechas de inicio v
y término de lectura
Tags generados v v
por usuario (2,415,517)
Semadntica (mapeo v
a DBpedia)
Criticas textuales v
Solicitud del usuario v
por recomendaciones
Investigaciones Ahn (2008); |Vaz, Martins de| Noia, Ostu-| Benkoussas Yy
Garrido et al.| Matos, y Martins| |ni, Tomeo, |Bellot|(2013)
(2014); Zeng,| (2012); Vaz, |y Sciascio
Zeng, Shang, y Martins de Ma- (2016)
Zhang (2013); [tos, Martins, Yy
Ziegler, McNee, |Calado| (2012);
Konstan, y| Vaz, Ribeiro, y
Lausen|(2005) de Matos|(2013b)

de libros y 50 millones de reviews. Esta disponible un dataset para uso publico

con alrededor de 226 millones de interacciones en Goodreads [H

Oportunidades de Investigacion

Las técnicas de NLP han sido ampliamente usadas para recomendacion de

libros, sin embargo son pocos los estudios que utilizan técnicas de word embed-

ding. Pareciera una idea apropiada, dado que los libros estdin compuestos de gran-

des cantidades de texto que métodos de NLP pueden aprovechar para su anéli-

sis. Si bien esto puede presentar un problema dado el costo de tiempo y poder

computacional, seria un despropdsito no aprovechar todos los datos posibles si

1https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets.html#goodreads
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eso incide en tener mejores recomendaciones, ain mds si tratamos con recomen-
dadores basados en modelos, los que son entrenados periddicamente y no cada
vez que el sistema deba generar una nueva recomendacion. Incluso si no conta-
mos con todo el contenido del libro, en las aplicaciones de catalogacién virtual
se cuenta con informacién importante que habla acerca del libro, como los meta-
datos, citas textuales, etc. El estudio de [Alharthi et al. (2017) ha hecho avances
en ésta area en particular, pero no profundiza sobre el uso de otros modelos mas
alla del modelo word2vec de Google new para representar libros de Goodreads
y tuits de los usuarios de Goodreads. Una hipdétesis de este trabajo es que podria
ser més apropiado usar un modelo entrenado con texto de Twitter para represen-
tar los tuits de los usuarios. Por otro lado se carece de estudios que corroboren o
aprovechen estudios psicologicos sobre la motivacion de los lectores con el fin de
crear RS. Segun Ross|(1998), los cuatro elementos mas importantes que influyen
en la eleccion de un libro son las siguientes, en orden: el estado animico, fuentes
de serendipia (sorpresivamente encontrar un libro relevante y novedoso), autor y
géneros preferidos, y costo fisico e intelectual de obtener o leer el libro. Tampoco
hay estudios que comparen un amplio rango de recomendadores de estado del
arte para los datasets que utilizan en recomendacion de libros, son pocos los que
integran distintas fuentes de datos con el fin de evaluar el impacto que tiene cada
uno sobre las recomendaciones finales, al igual que la cantidad de estudios que

evaldan sus sistemas en un estudio con usuarios (Alharthi et al., [2018)).

thtps://code.google.com/archive/p/wordZvec/
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CAPITULO 3. PREGUNTAS DE INVESTIGACION Y METAS

3.1. Hipotesis

Dada la gran cantidad de investigacién que se ha hecho en el drea, supondre-
mos que un sistema que genere recomendaciones automaticas y personalizadas
de libros para los usuarios que la utilicen es posible y que puede tener un buen
desempefio. Supondremos a su vez que tanto técnicas colaborativas, como basa-

das en contenido y como sus hibridaciones pueden rendir buenos resultados.

En cuanto a los datos entregados por los usuarios, asumiremos que si un usua-
rio dio un rating a un libro es porque lo ley6 de principio a fin. Si el rating es bajo
es porque el contenido del libro no refleja los gustos e intereses del usuario; a
la inversa si el rating es alto. También asumiremos que los ratings y todo tipo
de feedback entregado son confiables como verdadero reflejo de los intereses del
usuario, y que por tanto no tratamos con ratings falsos dados por motivos malicio-
sos que dificulten el buen funcionamiento del sistema de un modo significativo.
Finalmente, dado que en el dominio de los libros se da el caso que un mismo libro
pueda tener diversas versiones (distintas editoriales, ediciones, etc.), asumiremos
que el consumo (y por tanto rating) de un usuario serd hacia Unicamente una de
las multiples versiones que un libro pueda tener, y que si interacciona con un li-
bro es porque no hay interacciones en el pasado, y no las habré en el futuro, con

otras ediciones del mismo libro.

En cuanto a la psicologia y hédbitos de lectura del usuario, asumiremos que to-
dos los usuarios cuyos datos de interacciones tratemos son lectores regulares de
libros, cuyos modelos psicoldgicos de lectura a los que adscriban son irrelevantes
para efectos de percepcion en las recomendaciones (Ross, 1998), pues no hace-
mos alcance alguno en este trabajo sobre como las formas de leer de los usuarios

afectan los resultados.
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En cuanto a las fuentes de los datos para la creacion de perfiles de items y

de usuarios, asumiremos que las fuentes son confiables, y que la informacion

que se da sobre el libro desde la interfaz en donde se encuentre no viene de una

motivacién irénica: que las citas textuales sean verdaderamente las que aparecen

en el libro, que los autores mostrados sean los mismos escritores, que la resena

describa el libro en cuestion y no otro, etc.

3.2. Preguntas de Investigacion

(RQ. 1)

(RQ. 2)

(RQ. 3)

. Qué enfoque es preferible tener sobre el feedback del usuario para
crear un sistema recomendador que produzca las mejores recomen-
daciones de libros?

El feedback del usuario sobre un item puede tener varias formas, como
ratings, comentarios o simplemente saber si es que el usuario consumid
el item, y podemos transformarlo en otras, por ejemplo mapeando una
escala de rating de 1 a 5, a un feedback implicito que segin un umbral
de rating decidamos si es que al usuario le parecid o no relevante el item
consumido. Queremos saber qué tipo de feedback usado con qué tipo de
sistema recomendador produce los mejores resultados.

. Cual es la manera de representar libros y perfiles de usuarios para
recomendar libros que produzca los mejores resultados?

Si consideramos que ’libro’ es una entidad compuesta de texto que puede
estar en formato impreso, digital o en otro soporte, queremos saber de
qué manera codificar y estructurar esa informacion, y qué informacion
propia del usuario utilizar para producir recomendaciones personalizadas
de libros para ellos que maés los satisfagan.

(Existe un sistema hibrido que produzca mejores resultados que los
algoritmos investigados en (RQ. 1) y (RQ. 2)? Si es asi, ;qué tipo de

hibridacion es la mejor?
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En funcion de buscar el sistema recomendador que de los mejores resul-
tados en esta situacion, no descartamos investigar estrategias de hibrida-
cién, puesto que apuntan a suplir las carencias de sus sistemas compo-
nentes y a aprovechar todas las distintas fuentes de datos posibles. En
general estos sistemas muestran mejores resultados al predecir los intere-

ses de los usuarios (Jannach, Zanker, Felfernig, y Friedrich, 2010; Parra

y Sahebi, 2013).

3.3. Objetivos y Aportes de la Investigacion

El objetivo de este trabajo es responder las preguntas (RQ. 1), (RQ. 2) y (RQ.
3). Para ello evaluamos una amplia gama de sistemas basados en filtrado colabo-
rativo, basados en contenido e hibridos, con datos contextuales de interacciones
de usuarios con libros y metadatos, y analizamos el impacto que tiene el usar
distintos tipos de feedback y fuentes de datos sobre los resultados. Las evaluacio-

nes son tanto offline como online segin métricas de evaluacion descritas en las

secciones[5.2]y

Los aportes de esta investigacion al area son las siguientes: hallazgos con res-
pecto al tipo de contenido usado para generar recomendaciones de libros; nuevos
resultados de varios recomendadores estado del arte y el efecto que en ellos tie-
nen sus parametros en el contexto de recomendacion de libros; evaluacion de los
recomendadores de libros tanto offline como con estudio de usuarios y analisis
sobre los gustos y preferencias de los usuarios en el estudio online; nuevas di-
rectrices que pueden encaminar hacia subsiguientes investigaciones en el drea de

recomendacion de libros.
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CAPITULO 4. SOLUCION PROPUESTA

Con el fin de responder las preguntas de la seccion [3.2] proponemos una eva-
luacion de distintos tipos de algoritmos estado del arte aplicados al dominio de
libros, usando una variedad de diferentes fuentes de datos, con experimentos of-

fline y online.

Los algoritmos que proponemos los detallamos a continuacidn, y pertenecen
a tres de las mds populares clases de sistemas recomendadores. Por simplicidad,
asumamos que contamos con todos los datos necesarios para entrenar y evaluar
los algoritmos que se presentan a continuacién. Tanto informacién de interaccio-
nes de usuarios con items (para métodos CF) como informacién sobre el conte-

nido de libros (para métodos CB).

4.1. Métodos de Filtrado Colaborativo

Como mencionado en la seccion [[.2.1] de la introduccién, dos grandes en-
foques de las técnicas CF de recomendacion son los basados en memoria y los

basados en modelo. Explicaremos brevemente los primeros.

Sea I,, el set de todos los items co-calificados por ambos usuarios z e y.
El enfoque mds popularmente usado para calcular la similaridad entre dos usua-
rios sim(x,y) es mediante un cdlculo de una covarianza normalizada llamada el

coeficiente de correlacion de Pearson:
Zie[zy (rei — 72)(ry; — y)

\/Zielmy (Tm’i - 771')2 ziG]my <T.y7i - T_y)2

sim(x,y) = 4.1)

Una estrategia comun es pre-calcular todas las similaridades sim(z,y) y lue-
go re-calcularlas cada cierto tiempo, debido a que normalmente no hay cambios

drésticos en la red de pares en tan poco tiempo (Adomavicius y Tuzhilin, 2005).
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Los recomendadores CF que investigamos principalmente en este trabajo son
aquellos de la familia de modelos de factores latentes, perteneciente al enfoque

basado en modelo.

4.1.1. Factorizacion Matricial

El enfoque de modelos de factores latentes tiene la meta de descubrir factores
latentes que puedan explicar los ratings observados. El ejemplo paradigmatico
es la aplicacion del método de descomposicion espectral de matrices llamado
descomposicion de valores singulares (singular value decomposition o SVD) a
la matriz de ratings de usuarios-items (en el que vemos un ejemplo en la tabla4.T)
que se produce por la interaccion de usuarios con un sistema CF. Los sistemas
CF basados en factorizacion matricial (MF por sus siglas en inglés) son populares
por sus buenos resultados y escalabilidad (Ricci et al., 2010). El problema es que
SVD no estd definida para matrices con valores faltantes, como es el caso en
situaciones reales. Por lo general las matrices de items son muy poco densas, o
bien llamadas sparse. Abordar sélo las pocas entradas hace que sea muy propenso
sobreajustar el modelo. Esfuerzos previos han investigado formas de rellenar los
espacios vacios de la matriz (Kim y Yum, 2005} Sarwar, Karypis, Konstan, y
Riedl, 2000). El problema es que esto puede ser excesivamente costoso puesto
que el nimero de datos crece significativamente. Ademas, fuese el caso que llegue
un usuario nuevo al sistema, la matriz se deberia calcular nuevamente. Otra forma
de hacer SVD es trabajar sélo con los ratings observados, evitando el sobreajuste
mediante un modelo de regularizaciéon adecuado (Bell, Koren, y Volinsky, 2007}

Canny, 2002; [Takacs, Pilaszy, Németh, y Tikk, 2007).

Bajo el paradigma de factores latentes de usuarios e items, los ratings se de-

finen de forma general como

Tui = q; * Du (4.2)
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Cuadro 4.1. Ejemplo de matriz de ratings. Las entradas represen-
tan ratings en una escala de 1-5. En este ejemplo los O correspon-
den a entradas no observadas y por tanto indefinidas.

‘ Uy Uz Ug
1|2 3 5
w1l 0 5
310 2 4
2 1 5

donde ¢; es el vector de factores del item 7 en el espacio latente R", y p,, el vector

de factores del usuario u en el mismo espacio.

Sea A € R™*" la matriz observada de ratings. Como la descomposicién en

valores singulares estd definida s6lo para matrices cuadradas, podemos hacer:

r N - S 0
A= oup! =USVT, S = (4.3)
i=1 0 0
donde U € R™* ™y V € R"*" son cuadradas, y S = diag(oy,...,0,) contiene

los valores singulares de la descomposicion de A. Luego, podemos reducir la

dimensionalidad de S al descomponerla en otras 2 matrices:

Amxn = mxm\/gmxr . \/E'rxan

nxn

4.4)

Si en A, similar a la tabla las filas son vectores de ratings por cada uno
de los m items y las columnas los n vectores de ratings de usuarios, entonces de
las filas de la matriz U /S’ obtenemos los vectores latentes de los ftems y de las

columnas de \/§ VT los vectores latentes de los usuarios.

Una gran ventaja que tiene SVD es que puede manejar caracteristicas adicio-
nales de los datos, incluyendo feedback implicito, informacién contextual como

marca temporal (o timestamp) o informacion del usuario.

Ahora bien, no podemos hacer el tratamiento tedrico anterior si la matriz A

no estd definida para todas sus entradas, como es el caso real. En cambio, los
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vectores ¢; y p,, se suelen obtener minimizando una funcion de pérdida como la

siguiente:

Mingepe S (rui = @ - pa)® + Mgl + [pa] 2 4.5)

(u,0)eK
donde K es el conjunto de pares (u,i) para los que r,; es conocido y A es un
parametro de regularizacién que controla el sobreajuste. Incrementar A resulta en

menos sobreajuste pero mayor bias.

Una manera de optimizar la ecuacién4.5]es usando descenso de gradiente es-
tocastico (SGD) (Funk, 2006) en donde el algoritmo itera sobre todos los ratings
del set de entrenamiento. Para cada caso observado 7, ;, €l sistema predice g; - p,

y calcula el error de prediccion

Cui = Tui — QzT * Pu (46)

Luego se actualizan los pardmetros segliin una magnitud proporcional a una
tasa de entrenamiento ~y en la direccidon opuesta al gradiente:

¢ =¢q +v(eui Pu—A Q)
4.7)

Pu=Du+Y(€wi G — X\ Du)

Esto se detiene segin un nimero miximo de iteraciones alcanzadas sin con-

vergencia.

Esta solucién combina facilidad de implementacién con un tiempo de eje-
cucion relativamente bajo (Koren, Bell, y Volinsky, 2009). SVD asi entrenado
recibe el nombre de funkSVD. Una implementacion de esto es la creada por Se-

pulveda, Dominguez, y Parra|(2017), y que es uno de los modelos que evaluamos.
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Otra manera de optimizar 4.5 es con minimos cuadrados alternantes (o Al-
ternating Least Squares, ALS), lo que es posible cuando se fija el vector de fac-
tores de usuario o el de factores de items. De esta forma la ecuacion se vuelve
cuadrdtica y puede ser resuelta Optimamente alternando entre fijar p, y ¢;, resol-
viendo problemas de minimos cuadrados hasta la convergencia. Un caso de uso
favorable de esto es cuando se usa en sistemas centrados en datos implicitos. Da-
do que el set de train no es sparse, como en el caso de feedback explicito, no
seria practico iterar por cada par observado (u, i), como lo hace SGD. En ALS el
sistema calcula cada ¢; independientemente de los otros. Lo mismo para los p,,

por lo que estas tareas se pueden paralelizar (Y. Hu, Koren, y Volinsky, [2008)).

Para adaptarnos al caso implicito se debe mapear ratings ordinales 7, ; a ra-
tings binarios p, ;, donde 0 es feedback negativo y 1 feedback positivo. Esto lo
hacemos segtn el promedio de ratings del usuario de sus interacciones en el set

de entrenamiento:

1 7’u,i 2 T_u
Pui = (4.8)
0 Tui < 7‘7u

Notar que tanto los ratings r,, ; < 7, como aquellos no observados son iguales
a 0, ya que el supuesto es que los items no observados por el usuario son feedback

negativo.

Una libreria que implementa esto es la llamada implicit por Frederickson

(2018), que es con la que trabajamos este método.

Una manera distinta de trabajar con feedback implicito es con Bayesian Per-
sonalized Ranking (BPR) (Rendle, Freudenthaler, Gantner, y Schmidt-Thieme,
2012). Este es un método que optimiza sus pardmetros para ranking de items en
una lista de recomendacidn, lo cual se hace entrenando el modelo con tuplas de

la forma (u, 4, ), en donde el usuario u prefiere el item 7 sobre el item j. Esto
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permite el uso de valores tanto positivos como faltantes (casos no observados) en

el entrenamiento, al igual que antes.

En nuestro caso esta preferencia la decidimos por diferencia de rating. Por
ejemplo, si el usuario dio ratings 5,4 y 3 a los items 7 4, i € i respectivamente,

se formaran las siguientes tuplas:

(U, iA) iB)? (U, iA? iC)? (u7 iBa ZC)

Para abordar el problema de los casos no observados, muestreamos aleatoria-
mente de entre los items no observados una cantidad igual a aquellos observados
por cada usuario. A todos los items no observados les otorgamos el menor rating
posible, con tal de representar el que cualquiera de los items no observados sea

menos preferido que alguno de los observados.

Una libreria de uso publico que implementa éste método con factorizacion de

matrices es fastFM (Bayer, 2015).

En suma, queremos saber si cada valor de rating es realmente representativo
de los gustos del usuario, si es que son representativos de una preferencia binaria

o0 si es que mas bien los ratings son reflejo de una mentalidad de gustos asociativa.

4.1.2. Maquinas de Factorizacion

Una forma de generalizar diversos métodos de factorizacion matricial es usan-
do méaquinas de factorizacion (FM) (Rendle, 2010). Inspiradas en Support Vector
Machines (SVM), permiten agregar un nimero arbitrario de features (usuario,
item, contexto). Un ejemplo lo vemos en la figura Acé se ve que podemos
incluir informacién sobre el contexto de las interacciones, las que se modelan co-
mo interacciones entre variables en una regresion polinomial, cuyo objetivo es vy,
que pueden ser los ratings. Se puede demostrar que cuando no hay contexto, éste
método es equivalente a SVD (Rendle, 2010).
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Figura4.1. Ejemplo de una matriz en donde las interacciones son
con peliculas. La informacion sobre el contexto de las interaccio-
nes que hay corresponde a otras peliculas vistas, el tiempo y ulti-
ma pelicula calificada. El objetivo son las entradas de la columna
y: los ratings. Cada fila z(Y) corresponde a una interaccién, nor-
malmente entre 1 usuario (representado como sélo 1 valor en las
columnas de la seccién azul) y 1 item (1 solo valor en las colum-

nas naranjas) (Rendle, |2010)).

Esto por lo tanto nos permite agregar informacion sobre el contexto de las

interacciones entre usuarios y libros.

Dado que es normal encontrar diferencias en implementacion, daremos la

libertad de comparar distintas implementaciones de la misma técnica. Librerias

que implementan FM son pyFM (Lynch, 2018) y fastFM (Bayer, [2015)), este

tltimo siendo una implementacién en Python de libFM (Rendle, 2012), paquete

creado por Rendle|(2010).

Tipicamente el contexto que ayuda a mejorar los resultados, sin tomar en

cuenta el dominio, es el timestamp de la interaccion. |Vaz et al.| (2013b) reporta

que su recomendador CF de libros obtuvo mayores errores de prediccion al s6lo
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usar ratings recientes e ignorando los mas viejos. Por otro lado, el recomenda-
dor de libros de |Vaz, Martins de Matos, Martins, y Calado (2012) dio mejores
resultados al incluir a autores en comparacioén a no hacerlo. Guiados por estos
resultados, evaluaremos tanto el caso de sin contexto, el de timestamp por si solo,
el de incluir autor del libro por si solo, como también ambas fuentes de contexto
combinadas. Por restricciones de tiempo, nos limitaremos a agregar contexto al

modelo de la libreria que mejores resultados rinda por si solo sin contexto.

4.2. Métodos Basados en Contenido

Para encontrar la mejor manera de representar libros y de armar perfiles de
usuario para recomendar libros es que probaremos dos grandes formas de ha-
cer recomendacion basada en contenido. Una es con modelos BoW y otra con

modelos de word embedding.

4.2.1. Modelos Bag-of-words

Como explicado en la seccion podemos asignar pesos w; ; a cada pa-
labra de un documento de un corpus (ecuacién [[.4). Dado que documentos que
tienen mas ocurrencias de un término dado reciben un score mds alto, y pen-
sando en que podamos tener documentos con muy alta diferencia en nimero de
términos, intentaremos normalizar esta situacion penalizando la puntuacién de
aquellos documentos que contengan mucho de un mismo término, definiendo TF

como:
TFLj = \/ fi,j (49)

donde f; ; es la frecuencia de aparicién del término ¢ en el documento j, e IDF

como:

IDF; = log ( ) (4.10)
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en donde el denominador n; + 1 da cuenta de los casos en que el término ¢ no

aparezca en documento alguno.

Una implementacion de esto la podemos encontrar en la clase de similari-
dad de Apache Lucene para consultas en biisquedas de documentos. A parte de
TF-IDF, el buscador de Lucene tiene incluidas otras funcionalidades para perso-
nalizar de mejor manera la recuperaciéon de documentos, tales como busqueda
por fields, boosts agregables a los campos, etcﬂ Como es el estdndar, usamos

similaridad coseno para calcular distancias entre items (ecuacién [I.5)).

El componente MoreLikeThis (MLT) del entorno Solr (MoreLikeThis,
2017) nos permite hacer uso de esta herramienta, sélo para los documentos que
tengamos en en indice de Solr. Debido a esto, creamos un indice en Solr con los
documentos que vendrian a representar a los items para poder hacer las compa-
raciones. Estos documentos estan estructurados de forma que cada campo repre-
sente una caracteristica o metadato del libro para investigar la influencia que cada

metadato tiene sobre los resultados.

Por simplicidad, llamaremos a este método TF-IDF+.

4.2.2. Embeddings

El uso de técnicas de word embeddings ya ha sido evaluado en otros estudios
con buenos resultados (Alharthi et al., 2017). Sin embargo mas investigacion falta

en el area.

Los modelos de embeddings se entrenan con grandes corpus al codificar las
co-ocurrencias entre los términos y aprenden regularidades lingiiisticas y suti-
lezas semdnticas. Esto pues toman en cuenta la hipdtesis distribucional (Harris,
1954): “elementos lingiiisticos con distribuciones similares tienen significados
similares”.

1http://1uc:ene.apache.org/core/3,6,1/api/core/org/apache/lucene/ search/Similarity.html
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De este modo el sistema aprende, por ejemplo, que ’perro’ y ’gato’ son si-
milares en cuanto aparezcan en frases similares: 'mi mascota es un perro’, 'mi
mascota es un gato’, etcE] Esta nocién de similaridad entre términos en un espa-
cio latente es unica para las técnicas de word embedding y de topic modeling,

con la diferencia que los modelos de topicos se entrenan supervisadamente.

Se les suele llamar a estas técnicas modelos de word vectors, dado que existe
una funcién (el modelo) que mapea la palabra textual a un vector en un espacio
de baja dimensionalidad. En este espacio se pueden definir métricas de distancia
entre palabras. De este modo el perfil del item IP(i) € R!V/ queda representado
como una ponderacion de los embeddings v; de los términos que lo componen,
donde el tamafo del espacio |V/| se da como un parametro al modelo. Esta pon-
deracién puede ser una suma:

IP(i) =) @ (4.11)
teT;
con 7; la lista de términos que describen al item ¢; o una funcién de max pooling

para cada una de las dimensiones k = 1,...,|V|:
IP(i)r = maxpool(vik, ... vz k) 4.12)

Luego, siguiendo los procedimientos anteriores, UP(u) se puede calcular co-
mo ponderaciones de los términos de los items observados, y la recomenda-
cién al usuario u se hard de los items ¢ no observados para los que la utilidad

score(UP(u),IP (7)) sea mayor.

Como se sugirid en la seccion la manera en que representaremos un
item serd obteniendo los word-vectors de todos los términos que componen el
documento. Luego aplicando un procedimiento de max pooling a cada dimensién
obtendremos un vector-item como ponderacién de los términos de su contenido,

luego de un proceso de remocion de stop-words.

2Siempre que este tipo de frases pertenezcan al corpus de entrenamiento del modelo
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Word2Vec (w2v) es una de las primeras técnicas, propuesta por Mikolov, Suts-
kever, Chen, Corrado, y Dean| (2013). El enfoque aprende una representacion en
espacio de vectores de términos al aprovechar una red neuronal de dos capas.
En la primera, los pesos de la red estan aleatoriamente distribuidas. Luego la
red es entrenada usando la metodologia Skip-gram o Continuous Bag-of-Words
(CBoW) para modelar regularidades sutiles en el uso de las palabras como en el
lenguaje corriente. En cada paso, los pesos son actualizados usando SGD, y una
representacion en el espacio de vectores de cada término es obtenida al extraer
los pesos de la red al final del entrenamiento (Musto, Semeraro, de Gemmis, y

Lops, [2016).

GloVe, por otro lado, aprende construyendo una matriz de co-ocurrencias que
basicamente cuenta qué tan frecuentemente aparece una palabra en un contex-
to. Luego esta matriz se factoriza para obtener una representacion de més baja

dimensionalidad.

FastText es una extension de w2v propuesta por Facebook en 2016 (Boja-
nowski, Grave, Joulin, y Mikolov, 2017). En vez de alimentar términos indivi-
duales a una red neuronal, el algoritmo FastText crea varios n-gramas en base
a cada palabra. El word-vector resultante de cada término es la suma de todos
sus n-gramas. Al entrenar la red neuronal, se tienen embeddings para todos los
n-gramas del corpus de entrenamiento. Asi, palabras poco comunes pueden ser
representadas adecuadamente dado que es bien probable que algunos de sus n-

gramas ya hayan aparecido en otras palabras.

Una popular libreria que integra todas estas funcionalidades es la de Gensim
para Python (Rehtifek y Sojka, 2010). Haremos uso de 3 modelos pre-entrenados
disponibles en Gensim—dataﬂ Uno es un modelo w2v entrenado con datos

de Google Newﬂ El dataset de Google News consta cerca de 100 billones de

3https:// github.com/RaRe-Technologies/gensim-data
4https ://code.google.com/archive/p/word2vec/

37



términos. El modelo contiene 3 millones de vectores, uno para cada término y
frase, en un espacio de 300 dimensiones. Las frases fueron obtenidas usando un
enfoque orientado a datos, basicamente encontrando patrones de palabras muy
cominmente encontradas juntas (como 'New York’) (Mikolov, Sutskever, et al.,

2013). A este modelo por simplicidad lo llamaremos WE G*.

Un segundo modelo pre-entrenado que usaremos serd un modelo FastText en-
trenado con Wikipedia del 2017, el corpus UMBC webbase y el dataset statmt.org
News en conjunto. En total 16 billones de tokens. Consta de 1 millén de vectores

de dimensionalidad 300. Lo llamaremos modelo WE W* por simplicidad.

Un tercer modelo pre-entrenado es un modelo GloVe entrenado con 2B de
tuits, lo que resulta en 27B de tokens, y 1.2M de vectores de dimensionalidad

200. Lo llamaremos WE T* por simplicidad.

La métrica por la que haremos las comparaciones es distancia coseno y dis-
tancia euclidiana, dado el estudio de [Kapusuzoglu y Oguducu (2011) en el que
reportan obtener mejores resultados usando distancia euclidiana para sus experi-

mentos.

Debido a que éstos son modelos pre-entrenados, los pardmetros de cada uno
estan fijos, por lo que no tendremos un proceso de optimizacion de parametros

para los métodos de word embedding.

4.2.3. Modalidades de Recomendacion para Métodos CB

Si el usuario estuviera representado por la representacion de items con los que
ha interactuado, entonces dese el caso que el usuario ha interactuado solamente
con un item. Asi, el perfil de este usuario seria equivalente al del item consumido,
i.e., UP(u) = IP(i,). Sin embargo en el dominio de libros, el usuario puede

haber interactuado con mds de un item, dado que puede haber leido mas de un
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libro. Teniendo esto en mente proponemos dos formas diferentes de armar la lista

de recomendacion final presentada al usuario en nuestras evaluaciones CB:

Modalidad 1

Una alternativa es representar al usuario como sus items del set de train de
manera disjunta, es decir, cada uno de estos items servirselos al modelo por se-
parado. El modelo busca los k items mds cercanos para cada uno. Luego, la re-
comendacion final corresponde al set de todos los documentos encontrados ante-

riormente de manera ordenada.
Ordenacion de la lista recomendada:

1. El ler item mads cercano al ’item 1’ del set de train del usuario (escogido

aleatoriamente de entre los items del set de train).

El 2do item mas cercano al ’item 1°.

. El k-ésimo item mas cercano al ’item 1°.

. El ler item mas cercano al ’item 2’.

- NV S U VSR N

. El k-ésimo item mas cercano al ’item X’.
y asi hasta encontrar n items, con n el tamaiio de la lista de recomendacion.

Por simplicidad llamaremos a esta configuracion 'modo 1’ 0 'm.1".
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Figura 4.2. Gréfica que representa la Modalidad 1 de recomenda-
cién para métodos CB. El modelo busca los items mds cercanos
(los nearest-neighbors o nn) a cada uno de los items del usuario.
La recomendacion final resulta de una ordenacién de los items re-
comendados de todos los items del usuario.

Modalidad 2

Representar al usuario como una agregacion de los items en el set de train del

usuario.

Para el caso TF-IDF+, la agregacion depende de qué campos se utilicen. Sea
un campo F un campo del esquema de estos documentos. Sea ¢.F el contenido del
campo F del documento 7. Si usdramos sélo el campo F para hacer la agregacion
de los documentos del usuario, el documento 7;,5,3 seria la concatenacioén de
todos los términos de los campos F de los documentos 4, 5 y 73. Qué campo
(o campos) F usemos para hacer el testing depende de los resultados del ajuste
de parametros, en donde los campos ideales para hacer las comparaciones (i.e.
que produzcan mejores resultados) los tomaremos como un pardmetro mds del

modelo.

Para el caso de word embedding, 1a agregacion es el max pooling de todos los

word-vectors de todos los documentos del set de training del usuario. Es decir,
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primero armar un documento que contiene todos los términos de los items con-
sumidos en el train set del usuario. Luego obtener el embedding de cada uno de
los términos. Finalmente por procedimiento de max pooling, ese usuario queda

representado como la agregacion de todos esos word-vectors.

Para ambos casos la recomendacion final resulta luego de darle el item agre-

gado como input al modelo.

® .

12 > 14243

o o o

Figura 4.3. Gréfica que representa la Modalidad 2 de recomen-
dacion para métodos CB. La agregacion depende del método CB
usado.

Por simplicidad llamaremos a esta configuraciéon 'modo 2’ o 'm.2’. De esta
manera cuando nos referiremos a los métodos CB individualmente diremos por

ejemplo TF-IDF+ m.1, WE G* m.2, etc.

4.3. Estrategias de Hibridacion

En el estudio de |Vaz, Martins de Matos, y Martins| (2012) se report6 que su
sistema recomendador de libros hibrido CB + CF era superior a sus sistemas
individuales CB y CF. Dado este y otros estudio es que vemos una posibilidad

que un sistema hibrido logre mejor resultado que sus sistemas constituyentes.

Se propone la construccion de un sistema hibrido que integre recomendadores
de distinto tipo para suplir sus desventajas. Dada la gran variedad de algoritmos
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contemplados, se prefiere estructurar un sistema lo suficientemente genérico tal
que pueda trabajar con cualquiera de los algoritmos ya usados sin necesidad de
adaptar el sistema para cada caso, de ahi la razén por la que se haya decidido
por un esquema de hibridacion weighted en el que se agreguen ponderadamente
las listas de recomendacion de cada uno de los algoritmos que participan en la
mixtura. Considerando que hay casos en los que las recomendaciones se hacen
por via de prediccion de ratings y casos en los que se hacen por comparacion
de items (segun distintas maneras de representarlos), independiente de que por
otros mecanismos podamos ultimamente predecir ratings en sistemas CB (Su-
riati et al., 2017), o inversamente crear y comparar representaciones de items en
cuyos features se encuentren los usuarios que lo hayan consumido con los corres-
pondientes ratings, para mantener el sistema lo suficientemente simple y flexible
para integrar cualquier tipo de algoritmo, los pesos son usados no dentro de los
mecanismos de los modelos que lo componen para recomendar items (pesos apli-
cados a ratings, a features, etc.) sino que fuera, a los resultados inmediatos de los

algoritmos que son las listas de recomendacion.

La manera en que se hace esto es dando scores a los items recomendados, los
cuales dictardn el ranking en el que apareceran en la lista fusionada (Bostandjiev,
O’Donovan, y Hollerer, 2012; Parra y Brusilovsky, 2015). El score de un item

recomendado estd dado por:

1

rankyee; m;

score(rec;) = | Z (4.13)

mj eM

X Win;| X [Myee,

donde M es el set de todos los métodos disponibles para fusionar, rank,cc, m, €s
la posicion en la lista del item recomendado rec; usando el método m; y |M,.,|
representa el nimero de métodos en los que rec; resultdé recomendado. En su
formulacion original, W, corresponde al peso dado por el usuario al método m;
por medio de una interfaz usuario-controlable de |Parra y Brusilovsky (2015). Aca

lo trataremos como un pardmetro del modelo hibrido sujeto a ajuste por proceso
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de optimizacion de pardmetros, con 5-fold cross-validation, tal como se explico

en el capitulo [3

Las hibridaciones que haremos serdn con los algoritmos que mejor resulta-
dos den de sus evaluaciones. Los parametros W, , al ser 2 los algoritmos que

hibridaremos por vez, los llamaremos simplemente o y 3.
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CAPITULO 5. METODOLOGIA EXPERIMENTAL Y DATOS

En esta seccion describimos los datos usados y métodos seguidos para la ob-

tencion de resultados segun las propuestas del capitulo anterior.

5.1. Dataset

Hacemos uso de un dataset de un corpus de 20,457 archivos recopilado por

Zamani et al. (2015)).

El objetivo del estudio de |[Zamani et al. (2015) es el de mejorar la evalua-
cion de compromiso de usuario (o user engagement) con aplicaciones. Para eso
retinen datos de varias aplicaciones, cada una relacionada a un dominio distin-
to: IMDb para peliculas, YouTube para videos, Goodreads para libros y Pan-
dora para musica. Los datos con los que nos quedamos nosotros son aquellos
provenientes de la aplicaciéon Goodreads, desde las que extrajimos interacciones
(usuario, libro, rating, timestamp). Cada uno de estos servicios permite a sus
usuarios expresar publicamente sus sentimientos sobre items al permitir compar-
tir sus opiniones y ratings por medio de publicaciones en redes sociales. En parti-
cular, es comun que al compartir el sentimiento en Twitter aparezca en el campo
de texto un contenido predefinido por la aplicacion, que indique la calificacion
del usuario y una descripcion bdsica del item, como se ve en la figura[5.1] Todos
estos tuits con contenido predefinido de estas diversas aplicaciones son parsea-
dos y compilados en el corpus de |[Zamani et al.| (2015). Cada archivo contiene
documentos estructurados en JSON los cuales son toda la informacién rescatable
desde las APIs de Twitter. Las fechas en que se recolectaron los documentos son

entre enero de 2010 y febrero de 2014.
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“Your review of

TR Tweets  Tweets &replies  Media
Bookshelves/| ch helves.. -
e Do b . 5 of 5 stars to 1984 by George Orwell goodreads.com/review/show/20..
‘What did you think?
1 kind of liked it

e e feed 8 share on Twitter

Dates read

Date started Date finished

Set ta torday Set to today

Save Fosttoblog ¥ Add to my update feed [T

Figura 5.1. Ejemplo de cdmo una aplicacion sugiere al usuario
compartir en Twitter su sentimiento sobre un item. En el caso de
Goodreads, esto sdlo es posible una vez marcado el libro como
’leido’. Es entonces cuando el usuario tiene la posibilidad de com-
partir su rating. Los usuarios de todas formas pueden dar ratings
y escribir criticas sin necesidad de haber marcado el libro como
"leido’.

5.1.1. Data Scraping y Parsing de Libros y Tuits para Métodos CB

Para métodos basados en contenido necesitamos informacion sobre el con-
tenido de libros. Para esto se recuperd de la misma aplicacion Goodreads datos
sobre libros y se compil6 con ellos una base de datos con informacion estructura-
da de los libros. Se cre6 un esquema por el cual estructurar los datos de los libros.
Estos dependen de la informacién disponible en Goodreads. El esquema con los
principales campos se ve en la tabla[5.1] Algunos campos son obligatorios desde
su comienzo. Los usuarios de la aplicacién pueden afiadir libros nuevos a la base
de datos, cuyos campos requeridos son solo el titulo y el autor. La aplicacion lue-
go se encarga de asignarle una identificacion tnica y otros datos de inicializacion

(ej. cantidad de ratings y de reviews igual a 0).
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Cuadro 5.1. Esquema resumido de los datos recopilados de Goo-
dreads. Entre paréntesis la proporcion de libros con respecto al
total de libros recopilados que cuentan con esos campos. Los que
reciben marcas de verificacion no la tienen, pues es el caso trivial
del 100 % de los documentos. En la tercera columna listamos el
numero de términos para cada campo promediado sélo para aque-
llos libros que los contengan.

Campos Requerido | Prom. | Descripcién
térms.

URL canénica v 1.0 URL que apunta a la pagina de la -presunta- primera edicién del
libro

ID del libro v 1.0 ID tnico del item otorgado internamente por Goodreads

Sinopsis / Des- | X (91.69 %) | 141.5 | Descripcién textual en pocas palabras del contenido del libro

cripcién

Titulo v 4.6 El titulo oficial del libro

Autores v 3.0 Las personas involucradas en la creacién del libro. Pueden estar
los escritores, algunos editores y/o traductores

Libros del mismo | X (95.97 %) | 4.7 Sugerencias de Goodreads de otros libros del mismo autor

autor

Biografia del au- | X (59.74 %) | 169.5 | Biografia textual del escritor del libro

tor principal

Num. de ratings | v/ 1.0 Cantidad de ratings que acumula el libro

Rating promedio | v/ 1.0 Rating promedio del libro otorgados por los usuarios

Nimero de criti- | v/ 1.0 Cantidad de reviews que ha recibido el libro en su pagina

cas

Géneros X (81.68 %) | 6.5 Un libro puede pertenecer a uno o mas géneros, los que son
asignados por los usuarios en la pagina del libro

Votos por género | X (81.68 %) | 5.0 De los géneros ya asignados los usuarios pueden votar por qué
géneros creen que se representa mejor el libro

Citas textuales X (45.67 %) | 69.3 Citas extraidas del contenido del libro

Votos por cita X (45.67%) | 1.8 Los usuarios pueden votar por qué citas les gustan mds o cudles
creen que mejor representan el contenido del libro

Formato del libro | X (73.19%) | 1.3 Formato fisico del libro del que se representa en la pagina en
cuestion, como tapa dura, encuadernacién en tapa blanca, etc

Ndm. de paginas | X (90.76 %) | 1.0 Cantidad total de paginas del libro de la edicién que se presenta

en su pagina
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El modo de scraping fue el de extraer de Goodreads el HTML de la ruta en
Goodreads cada uno de los 50,864 libros que tenemos en el dataset CF. Adi-
cionalmente se estim6 un rango de ndimero minimo (1) y maximo (9,000,000)
posible que un ID de libro de Goodreads pueda tener y se iterd sobre un gene-
rador de nimeros aleatorio para incrementar esta coleccion. El nimero final de

documentos una coleccion de 67,261 items.

Los usuarios del dataset para ser usado en métodos CF, dada la forma en que
Zamani et al.| (2015) recopil6 los datos, son tanto usuarios de Goodreads como
de Twitter. Con la idea de armar un perfil de usuario a partir de sus tuits es que
hicimos scraping de los tuits del feed de Twitter de los usuarios desde una cierta
fecha hacia atras (18 de enero de 2017). La fecha de publicacién mas antigua
en nuestra recopilacion depende de los usuarios, pero globalmente son aquellas
publicadas en enero de 2010. La cantidad total de tuits con los que contamos
asciende a 284,792, con promedio de tuits por usuario M = 645,78 y desviacion

estandar D.E. = 265,20.

Un histograma de la distribucién de tuits por usuario lo podemos ver en la

figura[5.2]
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Histograma de tuits por usuario
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Figura 5.2. Cantidad de tuits que han publicado los usuarios en
nuestra recopilacion.

En estos tuits estan incluidos aquellos con contenido predefinido, tanto de Za-
mani et al.[(2015) como nuevos. Hashtags y otro tipo de contenido es encontrable.
Notar que para este propdsito no utilizamos las APIs publicas de Twitter, puesto
que tienen ciertas restriccion de requestsﬂ y nosotros queremos la mayor cantidad
de texto posible, por lo que en vez de usar las APIs de Twitter, usamos la libreria
selenium para automatizar este proces Notar también que el histograma de
la figura[5.2] corresponde a aquellos usuarios con los que nos quedamos luego de

la reduccién del dataset segtin el protocolo explicado en la seccién[5.2.1]

1https://developer.twitter.com/en/docs/basics/rate—limiting.html
thtps://selenium—python.readthedocs.io/
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5.1.2. Representacion del Usuario en Métodos de Word Embedding

Dado que del usuario poseemos sus libros leidos como sus tuits publicados,
tenemos por tanto mas de una manera de representar al usuario. Esto lo aplica-
remos a la modalidad 2 para generar recomendaciones de los modelos de word
embedding (ver seccién.2.3), sin embargo no consideraremos los tuits del usua-
rio para recomendaciones en modo 1. Es decir, La razén es doble: (i) el nimero
de tuits por usuario es muy elevado, lo que afectaria negativamente la eficiencia
del sistema al recomendar para cada uno de estos tuits, dado que ademds (ii) cada
uno de los tuits, por separado, no presenta contenido lo suficientemente significa-
tivo como para discernir acerca de los gustos del usuario, aunque pensamos que

en conjunto si.

Representacion por Libros

El documento agregado, que vendria a representar el perfil de usuario en nues-
tra modalidad 2 de recomendacién, es un vector en el feature space del modelo
WE con el que se crea, que resulta de aplicar max pooling a todos los word vectors

de los términos de todos los libros en el set de entrenamiento del usuario.

Representacion por Tuits

El perfil del usuario queda representado por un vector como resultado del max
pooling de todos los términos de todos los tuits del usuario. La recomendacion es

el resultado de pasar como input dicho vector de usuario al sistema.

Representacion Mixta

Por ultimo representaremos al usuario como la unién de los términos de sus
libros y de sus tuits, siguiendo el mismo procedimiento anterior para el tratamien-

to de sus vectores de palabras. La idea de esta representacién mixta es tener la
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mayor cantidad posible de informacién para poder saber acerca de las preferen-
cias y gustos del usuario. El problema de esto es que puede introducir sesgo, ya
que los usuarios pueden no solamente hablar de sus gustos mediante tuits, sino de
sucesos noticiosos, pueden expresar su opinién sobre un evento o idea, o incluso
estar hablando de algo que no les gusta. Queremos evaluar si es que son los tuits,
los libros o ambos la forma idénea en este escenario para poder recomendarle los

mejores items posibles al usuario.

Sea M* alguno de los modelos WE anteriormente presentados. Por simplici-
dad, si representamos al usuario como una agregacion de sus libros, llamaremos
a esa configuracion WE M* m.2b. Por sus tuits y mixta, respectivamente, m.2t y

m.2mix.

5.2. Metodologia de Evaluacion Offline

A continuacidn precisaremos sobre como evaluaremos los sistemas presenta-

dos en el capitulo

5.2.1. Protocolo de Evaluacion y Particion del Dataset

Debido a la gran sparsity del dataset (como vemos en la columna ’Original’
de la tabla y debido a que queremos imitar lo mas posible el escenario de
un RS en produccién es que adscribimos al método estandarizado para evalua-
cién experimental de recomendaciones top-N de Said et al. (2013). Aquel trabajo
muestra que el método que proponen pueden capturar de mejor manera la calidad
del sistema recomendador que lo que lo hacen métodos de evaluacién tradicio-
nales, ya que 'no estd afectada por las caracteristicas de los datos (ej. tamafio,
densidad, etc.)’. El modelo de evaluacién que ellos proponen estipula que la eva-
luacién tiene un valor 6ptimo alcanzable, y que la los valores de accuracy no

estan sesgados por el nimero de items con los que los usuarios han interactuado.
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En marcos de evaluacion tradicionales los splits de set de train y de test se
hacen sobre el dataset completo, usualmente en proporcion 80-20, con el riesgo
de entrenar un modelo con pocos/ningun item en el train o test. La propuesta de

Said et al.| (2013) podemos resumirla de la siguiente forma:

» Seleccion de items. Problema: cuando en el test set el nimero de items
relevantes por usuario es menor que el tamafio de las listas. Si #items-
relevantes < N, la medida de precision@QN nunca tendré valor igual a
1.0, o sea nunca se alcanzard un 6ptimo, incluso si en la lista recomenda-
da se encuentran sélo {tems relevantes para el usuario. Solucion: definir
sets de testing con exactamente N items relevantes. Para esto, se define
un threshold de relevancia para los items segun las fuentes de feedback
(ej. ratings, feedback implicito). Consecuencia: precision = R-precision,
donde R-precision es la precision al nivel del recall.

» Seleccion de usuarios. Problema: a evaluaciones con bajo /N, usuarios
con muchos items en el test set tienden a lograr mayor accuracy que
aquellos con baja cantidad de items. Solucién: imponer restriccién M de
minima cantidad de items calificados, M > N, para elegir qué usuarios
estardn disponibles para las evaluaciones a distintos tamafios de lista /V.
Consecuencia: distintos sets de train y test para distintos N, dado que
habra desigual cantidad de usuarios. Para cada usuario: exactamente N

items en test set, y al menos M — N en train set.
Implementacion de Said et al.|(2013)):

= Splits de training y testing personalizados para cada usuario: se entrena
un RS para cada usuario con todo el dataset, salvo los items del set de test
del usuario candidato.

» Threshold de relevancia es "agndstico del tiempo’: s6lo tomar en cuenta
el rating para hacer las particiones, no el tiempo (i.e. el timestamp de las

interacciones), dado que tienen el supuesto que los ratings de los usuarios
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son ’aspiracionales en vez de ser reflejo de su actividad diaria’ y porque,
a pesar de hacer el split més realista al ordenarlos temporalmente, haria
impractica la comparacion con un enfoque de evaluacion tradicional.

= [imite de rating para considerar sobre éste items como relevantes:
Threshold = 0,57 x o(u) + p(u) (3.1

q se inicializa con 0, e incrementa hasta que se hayan hallado N items
relevantes para el test set del usuario u. i es el promedio de ratings de u
y o su desviacion estandar.

» Seleccion aleatoria de los nuevos items relevantes encontrados si con el
siguiente valor de ¢ se encuentran mas de NV items relevantes.

= El usuario se descarta si no tiene al menos N items relevantes.

= M = 2N. Experimentos con tamaifios de lista de recomendaciéon N =

{1, 5, 10, 20, 50, 100}
Nuestra implementacion:

= Modelos se entrenan una sola vez, y este modelo vale para todos los usua-
rios. Es decir, no hay distintos sets de train y test para cada usuario, con
el que se entrene un modelo personalizado para cada uno de ellos.
= Adaptacion para cross-validation tuning:
- Ordenar temporalmente todas las interacciones por usuario.
- Division de dataset en 5 folds: 4 para train/validation y 1 para test. En
el fold de test estdn los N items relevantes mas recientes.
- Se van eligiendo items relevantes para el test set desde las interaccio-
nes mds recientes segun el limite de relevancia de la ecuacién
- Las al menos M — N interacciones que corresponden al train set (la
agrupacion de los 4 folds de train) son repartidas en partes iguales en
los 4 folds de train

= Ajuste de pardmetros de los modelos:
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- Se fija el set de parametros con valores por defecto dependiendo del
algoritmo.

- Se varia el valor de un parametro en un intervalo fijo de valores po-
sibles. Se fija como valor 6ptimo el que da la métrica més favorable:
mds bajo RMSE para métodos CF, mas alto nDCG para métodos CB
e hibrido.

- Se repite para el resto de los parametros.

- Al ir iterando en cada posible valor de pardmetro, se entrena y evalia
4 veces el modelo: por cada vez, se evalia con uno de los 4 folds de
train (el *fold de validacion’) el modelo entrenado con la agregacion
de los otros 3 folds de train.

- La métrica de evaluacion obtenida por cada set de parametros co-
rresponde a la media de los resultados obtenidos en las 4 pasadas de
entrenamiento-validacion hecha con los folds de training y validation.

= Métrica de evaluacion final:

- Se entrena el modelo con el set de pardmetros éptimos encontrado,
con los 4 folds de validacion agregados (o llamado simplemente el
’set de entrenamiento’).

- El testing se hace con los datos del fold de test, los cuales son tempo-
ralmente posteriores al set de entrenamiento.

= Dataset:
- Se cred un dataset con N = 20, M = 2N = 40, con el cual se hizo

el tuning y el testing con métricas de evaluacién @{5, 10, 15,20}
Observaciones:

(1) Un mismo usuario nunca tendra un fold de train/validation con més de 1
interaccion con respecto a otro fold de train/validation.
(i) No necesariamente hay ordenacién temporal de las interacciones entre

los folds de train
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(i11) No necesariamente hay ordenacion temporal para las interacciones dentro

de un fold de train

Ejemplo de una situacién M = 2N, N = 10: sea un usuario con 25 items en

total, 10 de ellos relevantes:

train/val | train/val | train/val | train/val | test

4 3 4 4 10

Para este usuario habran exactamente 10 interacciones con items relevantes en

el fold de test y 15 distribuidos equitativamente entre los folds de train/validation.

Al aplicar esta particion al dataset que obtuvimos de|Zamani et al. (2015)), ob-
servamos que las estadisticas cambian desde la columna *Original’ a la de ’Pro-

tocolo’ en la tabla3.2]

Cuadro 5.2. Comparacion de las estadisticas del dataset de/Zama-
ni et al.| (2015) con las estadisticas del dataset actual, producto de
la reduccién por el protocolo de Said et al.| (2013) con N = 20,
nimero de items en el fold de testing para todos los usuarios.

Original (Zamani et al., 2015) Protocolo (N=20)
Usuarios 3,968 i 441
Libros 50,864 23,716
Ratings 78,851 29,701
Rating prom. 3.87 £ 0.98 3.60 £+ 0.96
Ratings por item 1.55 £ 2.13 1.25 £ 0.88
Ratings por usuario | 20.16 + 31.14 67.35 +40.29
Densidad 0.039 % 0.284 %

Vemos que el numero de usuarios disminuye bastante, y que la densidad de

la matriz de ratings aumenta considerablemente dado que hay mads ratings por
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usuarios. Esto alivia los tiempos de procesamiento para el entrenamiento y testing

de los modelos CF.

Para que las evaluaciones CF fueran justas, se evaluaron estos sistemas con la
cantidad de items del dataset cortado por protocolo (23,716 items), esto es, dejar
en el espacio de items recomendables s6lo aquellos que alguna vez consumi6
alguno de los 441 usuarios, y no con la totalidad de items de nuestra coleccion
(67,261 items). Esto para no tener obvios problemas de cold start de items, lo
que perjudicaria sin razén los resultados. Para las evaluaciones CB dejamos los
67,261 items para poner a prueba si los métodos CB tan frecuentemente usados
en la literatura son los convenientes para un contexto de recomendacion de libros
y para asemejar al escenario real en que el nimero de items puede estar muy por

encima del de los usuarios

5.2.2. Seleccion de Campos en Evaluaciones TF-IDF+

Dado que creemos importante analizar la relevancia que cada campo de los
documentos (i.e. cada metadato de los libros) tiene sobre los resultados, es que
daremos especial atencion al pardmetro de qué campos usar para las comparacio-
nes TF-IDF+. Qué field de los documentos utilizar para hacer las comparaciones
estd regido por el pardmetro m1t . £1 del componente MLT. Este es solo uno de

los tantos pardmetros que optimizaremos en los modelos TF—IDF

Los campos presentes en nuestro esquema se describen en la tabla [5.1] sin
embargo usaremos sélo un subset de éstos, que son los que creemos por intuicion
mas relevantes al momento de decidir qué libro consumir. Estos son: (i) descrip-
cién, (ii) titulo, (iil) géneros, (iv) autores, (v) citas textuales, (vi) autores + des-
cripcion, (vii) autores + descripcion + titulo, (viii) autores + descripcion + titulo

+ géneros + citas textuales. Nuestra suposicion es que cuanto mas texto el método

3Desc:ripci(')n de los otros pardmetros en https://wiki.apache.org/solr/
MoreLikeThis
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tenga para hacer comparaciones mejor los resultados. Esto sélo para el modo 1
de recomendacion, puesto que para el modo 2 tuvimos la limitacién de s6lo po-
der utilizar 1 campo para las comparaciones (descripcion o género o autores, etc.,
y no autores + descripcion, etc.). Para el modo 2 el set de valores sobre el que
optimizar el parametro m1t . £1 fueron los siguientes: (i) descripcion, (ii) titulo,
(111) géneros, (1v) autores, (v) citas textuales. Creemos que el campo de la descrip-
cion por si solo obtendra buenos resultados, dado que es un campo que describe
al item con varios términos, y en éste se encuentran importantes palabras clave
que hablan acerca del libro, incluidos algunos aspectos sobre personajes, autores,

géneros, etc.
Como TF-IDF no es un método que haga predicciones de ratings, la forma en

que ajustaremos cada pardmetro es segtin la métrica de ranking nDCG.

5.2.3. Métricas de Evaluacion

Dado el amplio espectro de algoritmos, daremos uso de las tipicas métricas de
evaluacion usadas para medir algoritmos de recomendacién. En general medimos
todo con métricas de ranking, y ademds los RS de CF los mediremos con métricas

de prediccion de rating

Meétricas de Prediccion

Sea N el numero total de ratings en el set de items. Sea r, ; el rating observado
de w hacia 7 y 7,; el rating predicho por el sistema. Dos de las métricas mas
populares son MAE (Mean Absolute Error) y RMSE (Root Mean Squared Error)

para medir exactitud del sistema en las predicciones (Isinkaye et al., 2015)):

1.
MAE = 5 3 [P = 1l (5.2)
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RMSE = }: — Tu)? (5.3)

RMSE pone més énfasis en errores absolutos grandes, y mientras mds chico el

RMSE sea, mejor la exactitud de la prediccion.

Métricas de Ranking

Dado que nuestros sistemas recomiendan listas ordenadas de items, asumien-
do que el item en el primer lugar de la lista es el estimado con mayor utilidad
para el usuario dentro de los de la lista, y el dltimo el con menor. Existen cier-
tas formas estandarizadas de evaluar la precision de ranking en recomendaciones

top-n, las que explicamos a continuacion.

Sea rel(i) la relevancia real (observada) del item en el puesto . Se define

DCG (Discounted Cumulative Gain) (Jarvelin y Kekaladinen, [2002) como:

DCG = s 2 5.4
Z log, (1 4 1) (>4)

y que mide qué tan efectivo es el método de recomendacién al ubicar los items
mds relevantes mds ’arriba’ (en los primeros puestos de la lista) y los menos rele-
vantes mas abajo. Usualmente el normalized DCG (nDCG) se usa mas frecuen-
temente, dado que permite comparar con el DCG de listas de diferente largo. Es
calculada al normalizar el DCG de una lista ordenada de items recomendados
por el orden ideal que tendrian los items en la lista si es que fueran rankeados

perfectamente (iDCG):
DCG

nDCG =556

(5.5)

Por otro lado, la precision (Precision o simplemente P) es otra de las métricas

mas usadas en recuperacion de informacion. La precision es la fraccion de items

57



recomendados que son relevantes, definida como:

. |Items relevantes recomendados|
Precision =

- (5.6)
|Ttems en la lista|

El nimero de items en una lista recomendada puede ser muy alta depen-
diendo del contexto, y por tanto a veces no es factible que el usuario las vaya a
evaluar todas. Por esto es que en escenarios de recomendacion se presente mas
comunmente el Precision@n, con n el tamafio de lista de recomendacion, la que
da la proporcidn de items relevantes en la lista de recomendacion hasta el puesto

| S0 Rel(i)

n

Precision@Qn = 5.7

Lo que en realidad utilizamos proviene del Average Precision (AP), la que se
calcula al promediar la precisién cada vez que encontramos un item relevante, y
que por tanto describe la tasa promedio con el que salen items relevantes en la

lista:
B ZkeK PQk - Rel(k)

AP
|relevantes|

(5.8)

pero como tenemos listas de distinto tamafio, y como no siempre sabemos de
antemano el ndmero de relevantes (a pesar que en este caso si, pero usaremos
la siguiente métrica para fines comparativos), nos referiremos mejor al Average

Precision at n (AP @n):

APQn = ZkeK Pk - Rel(k) . ZkeK PQf - R@l(k’)

= 59
|relevantes hasta k| min (|relevantes|, n) (>9)

el cual da la tasa promedio por el que se van encontrando items relevantes si
consideramos que la lista es de tamano n. Luego para obtener una sola métrica
que dé cuenta de todos los AP@n, la Mean Average Precision (MAP) se obtiene

de promediar todos los AP@n por todos los usuarios:

>, APQn,

MAPQn =
U]

(5.10)
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Ademas, como sabemos de antemano el nimero exacto de items relevantes
por usuario en su set de test, podemos usar la métrica I — preciston (Manning,

Raghavan, y Schiitze, [2008):

R — prec = (5.11)

r
[Rel|
donde | Rel| es el niimero de documentos relevantes para la consulta, en este ca-
so el ndmero de libros relevantes que sabemos que tiene el usuario de entre los
items que podemos recomendar, y r el nimero de items relevantes que fueron
recomendados en la lista. [Said et al.|(2013)) argumenta que R-precision es un me-
jor estimador de la calidad del sistema que Precision @k, puesto que si el usuario
tiene menos de L items, usar Precision@L puede tener efectos negativos, por lo
que es mas adecuado un Precision@|Rel|, que seria justamente la definicion de

R-precision.

MRR (Mean Reciprocal Rank) por su parte es una métrica mas simple. MRR

es igual a la inversa del puesto del primer item relevante:

1
MRR =~ (5.12)

Para efectos de decidir relevancia en items, todas las funciones sobre relevan-
cia rel(i) seran binarias: O si el item es relevante o 1 si no lo es. Como sélo hay
items relevantes en el set de test (aunque claramente los items relevantes de un
usuario no lo serdn necesariamente para otro), decidimos que rel(i) = 1 si es
que el usuario consumi6 el item recomendado, pues por construccion serd rele-
vante (ya que s6lo hay items relevantes en el set de test), y rel(i) = 0 en el caso

contrario.

Meétricas de Diversidad

Usamos una métrica de diversidad entre-listas definida por|Lathia et al.[(2010)

para examinar si es que hay diferencias significativas entre sets de items de las
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listas generadas por los sistemas hibridos y sus constituyentes:

Lo\ L
diversity(Ly, Ls, N) = % (5.13)

donde L, \ L es el set de todos los items presentes en la lista de recomendacién
L, no presentes en la lista L;. Con el fin de averiguar posibles correlaciones entre
la diversidad percibida en las listas por los usuarios en nuestro estudio online y la
diversidad calculada es que proponemos un método basado en word embedding
para célculo de diversidades intra-lista. Segin el modelo de word embedding con
mejor resultados, representamos cada item de la lista como una ponderacion de
sus word vectors como explicado en la seccion Luego calculamos distan-

cias coseno entre ellos y el promedio es la diversidad de la lista.

5.3. Metodologia de Evaluacion Online

Trabajamos con el supuesto de que los usuarios tendrdn un comportamiento
similar e tiempo real en comparacion al evaluado offline (Alharthi et al., 2018)),
sin embargo mejoras pequenas de prediccion en los algoritmos no siempre se
traducen en una mejor percepcion de los usuarios (Konstan y Riedl, 2012). La
precision de los algoritmos es sélo uno de los factores que influencian la acepta-
cion de las recomendaciones por parte de los usuarios. Debido a que no podemos
asegurar que el resultado offline se replicard exactamente igual al implementar
los sistemas evaluados con usuarios en un entorno online, resulta necesario hacer

un estudio con usuarios.

Llevamos a cabo un estudio con usuarios regulares de la aplicacion Goo-
dreads, en donde les presentamos listas de recomendacion generadas por los 3
mejores algoritmos bajo nombres falsos (CA’, 'B’ y ’C’). En caso que los méto-
dos hibridos den mejor resultado evitaremos su evaluacién con usuarios para no

hacer las comparaciones entre métodos injustas.
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Se obtuvo el consentimiento de los usuarios para que nos enviaran sus libros
de Goodreads ingresando a sus cuentas. De Goodreads se puede generar un do-
cumento CSV con datos sobre el ID de los libros, titulo, autores, rating del usua-
rio, rating promedio, afio de publicacidn, entre otros metadatoﬂ En Goodreads
los usuarios pueden ingresar libros a los estantes virtuales de sus cuentas como
leidos, leyendo o por-leer, informacion incluida en estos documentos. Fueron
todos los libros los que se tomaron como parte del input para generar recomen-
daciones a los usuarios. En caso que un libro de algin usuario no estuviera en
nuestra coleccion de documentos, repetimos el procedimiento presentado en la

seccion para descarga y estructuracion de datos de libros desde Goodreads.

En cuanto al espacio de recomendacién, no son lo mismo los de los métodos
CF que de los métodos CB. Los métodos CF recomendardn sélo de entre los
23,716 items que componen la matriz de ratings (tabla [5.2)); en cambio los CB,
alguno de los 67,261 items de la coleccién. Tenemos presente este sesgo como
limitacion de este estudio en expensas de evaluar de manera offline los métodos

CB segun un escenario mas realista.

Claramente para el caso online, los datos de entrenamiento de los modelos

probados de forma online son los 5 folds del dataset descritos en la seccién[5.2.1]

Procedimiento

A cada usuario se le presentan listas de 10 recomendaciones, cada una pro-
ducida por los 3 mejores recomendadores menos los hibridos (en total 30 items

recomendados). Se les pide que evalten, para cada item:

= La relevancia que el item tiene para ellos (debido a la asuncion tipica de
que dado un item relevante es bien probable que el usuario lo consuma

(Ricci et al., 2010)) en una escala de 3 puntos:

“Botén Export Library en https://www.goodreads.com/review/import
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e relevante: libro relevante a sus intereses, algo que les interesaria leer.
e algo relevante: libro medianamente relevante, algo que podrian con-
siderar leer en el futuro pero que pueden no estar muy interesados.
e no relevante: libro no relevante a sus intereses, algo que no estarian
dispuestos a leer.
= [anovedad, o qué tanto el usuario estaba consciente sobre su existencia,
en una escala de 3 puntos:
e novedoso: libro cuya existencia no sabian, o que no hubieran encon-
trado facilmente.
e algo novedoso: libro que no conocian pero podrian haberlo encontra-
do facilmente.
e no novedoso: libro en el que estaban conscientes de su existencia.
= Al término de cada lista les pedimos que nos den su apreciacion sobre la
misma segun su satisfaccion, en una escala de 2 puntos:
e satisfecho: en general estdn conformes con las recomendaciones, uti-
lizarian nuevamente el sistema para buscar libros.
e no satisfecho: en general no estdn conforme con las recomendaciones,
no volverian a utilizar el sistema.
= Al final les pedimos que nos digan justificadamente su recomendador

preferido.

La interfaz mediante la cual se enviaron y evaluaron las recomendaciones fue
por medio de un mensaje a cada usuario via correo electrénico. La plantilla que
se uso para enviarle las recomendaciones a los usuarios y pedirles su opinién se

puede encontrar en el apéndice.

Las métricas usadas para evaluar estos resultados son las mismas que para el
caso offline, salvo dos diferencias: (i) obviamos las métricas de prediccidn pues
no pedimos que los usuarios den rating a los items recomendados y tampoco
inferimos ratings a partir de sus opiniones, y (ii) en vez de R-precision, dado

que no sabemos de antemano los items relevantes para los usuarios en el espacio
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de items recomendables, usamos Precision@ 10, que es el tamafo de las listas
de recomendacion presentadas a los usuarios. Para calcular diversidad percibida
proponemos un cédlculo simple de tipo acumulativo similar a Precision @k:

Tis Novt) 5.1

Diversidad percibida@n =

en donde Nov(7) es 1 si al usuario el item i le parece novedoso y 0 si no segin
un cierto threshold, y n es el tamaiio de la lista de recomendacién. Este threshold
serd mismo que se aplicard a las otras métricas de ranking para discernir relevan-
cia (nDCG, MAP, MRR vy precision). Como las evaluaciones de los usuarios a
los items recomendados tienen forma de 3 posibles valuaciones nominales que
se pueden traducir en escalas de ratings de 1 a 3, los valores de threshold que
se usardn serd tanto de 2 como de 3, y compararemos esos resultados. Asi, si
el threshold de relevancia y novedad es igual a 3, el item calificado como ’rele-
vante’ por el usuario (que podemos traducir como un rating de ’3’), el item sera
considerado como relevante para los efectos de calculo de métricas de ranking,
y si el mismo es calificado como ’algo novedoso’ por el usuario (que podemos
tratar como un rating de ’2’ en cuanto a novedad), el item serd no novedoso para

efectos del célculo de la expresion

Si bien a un usuario una lista le puede parecer completamente no novedosa,
siendo por ejemplo sélo libros que el usuario ya habia leido, ain puede pensar
que la lista es diversa pues, de entre esos items no novedosos, puede parecerle
todos bien distintos entre si. Nuestra definicion arbitraria de ’diversidad’ tiene
mas bien el fin de poder interpretarse como diversidad sesgada a favor de libros
nuevos con respecto a la percepcion del usuario. Segun la ecuacion entre
mas alto sea este resultado mayor percepcion de novedad en general tendrd el
usuario con la lista de recomendacion. Estamos suponiendo que si al usuario le
parecen novedosos todos los items, es porque no tenia forma de encontrarlos por
si mismo (en el caso extremo), y que si el usuario marca muy novedosos un par de

libros de la lista, es porque, a partir del conocimiento sobre uno (o sobre cualquier
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otro libro de la lista), el usuario no creia tener manera de encontrar el otro item
muy novedoso. Por ejemplo, dese el caso que a un usuario le pueda parecer muy
novedoso un libro de una serie y muy relevante, pero muy poco novedoso y muy
relevante otro libro de la misma serie. Estamos suponiendo que esto es siempre
porque aquel usuario, bajo sus propias vias, a partir del libro novedoso-relevante,
sabrd de la existencia de libros de la misma serie, que justamente por ser de
la misma serie serdn facilmente encontrables, y que serdn por este motivo no-
novedosos para el usuario. Esta definicion de ’diversidad’ toma en cuenta ese tipo
se situaciones. Claro que no debe interpretarse altos resultados de esta cantidad
como ’buenas’ o malas’ por si solo, sino en acompafiamiento de las métricas de

relevancia que estamos calculando.
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CAPITULO 6. RESULTADOS

Presentamos los resultados de los experimentos offline y online. Por fines de
simplicidad verbal, diremos que un algoritmo es mejor’ que otro si, de los va-
lores de las métricas producidas al evaluar ambos algoritmos, tanto de ranking
como de prediccién de rating, las del uno son mayores que las del otro (razona-
miento inverso para definir la expresion 'peor’). Sobre qué métricas nos estamos
refiriendo, cudntos valores tomamos en cuenta y de cdmo las agregamos para

realizar estas comparaciones dependera del contexto en el que estemos hablando.

En las tablas 6.1} [6.2] y [6.3] se resumen los resultados de los experimentos of-
fline. Cada valor numérico corresponde al valor de nDCG @ 10 obtenido por cada
método. El algoritmo aleatorio obtiene segun esta métrica un valor de 0.00201.
Como es de esperarse es un resultado bajo. Sin embargo resultados tan o mas ba-
jos que éste son los que obtuvieron algunos métodos basados en contenido, par-
ticularmente los métodos con word embedding modo 2 con distancia euclidiana
(salvo el modelo FastText con corpus de entrenamiento de Wikipedia, represen-
tacion por libros y mixta) y aquellos con representacion del usuario a base de sus
tuits. De los algoritmos basados en contenido, los que mas alto nDCG@ 10 ob-
tienen son TF-IDF+ (m.1 sobre m.2), el modelo word2vec con corpus de Google
(distancia euclidiana sobre distancia coseno) y el GloVe con corpus de Twitter
(distancia euclidiana m.1). El peor CF (fastFM sin contexto) es cercano al ran-
dom, y el mejor CF (implicit) obtiene a penas la mitad de lo que obtiene el méas
alto de los CB (TF-IDF+ m.1). Este dltimo es recién comparable con el que se
queda en séptimo lugar, segtin la métrica en cuestion, de los CB (WE W* distan-
cia coseno m.1), y son 8 en total los recomendadores CF probados, lo que quiere
decir que en buena parte los mejores recomendadores CB obtienen resultados
superiores a los CF. Por otro lado, es sorpresivo lo bajo de algunos resultados
de métodos basados en contenido. Se esperaba que usando un modelo de word

embedding entrenado con tuits (WE T%*), al hacer corresponder a los usuarios,
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Cuadro 6.1. Resumen de resultados offline para algoritmos CF
segun método de entrenamiento y contexto. En negrita las 2 com-
binaciones con mejores resultados.

Entrenamiento Contexto funkSVD fastFM pyFM implicit
slc .00611 00211 .03021
timestamp (1) 04472

SGD autores (2) 05833
() +(?2) .02908

BPR slc .00760

ALS slc .08646

representados por sus tuits, con los libros, hubiera una correlacién favorecedora,
sin embargo esta combinacion es tan mala o peor que la recomendacion aleatoria.
De hecho la representacion por tuits, independiente del modelo, es lo que peor
funciona, al punto que produce 0 recomendaciones relevantes en el top 10 de las
listas a todos los usuarios con similaridad euclidiana. Por el lado de los métodos
CF, fue de esperar que al ir agregando contexto los resultados fueran mejorando,
pero lo que mejor funciona es considerar los ratings como feedback implicito. En
cuanto a los sistemas hibridos, si bien obtienen altos resultados, relativos al resto
de los resultados, por lo visto no alcanzan a ser mayores que el mas alto, aquel
producido por el CB componente del hibrido. Si bien se esperaba que el hibrido
lograra mejores resultados en métricas de ranking, las diferencias son minimas.
En cuanto al estudio online, los usuarios percibieron los items como relevantes
bastante mas frecuentemente que en los cdlculos del estudio offline. El algoritmo
en el estudio offline que mejor resultados obtuvo mantuvo su jerarquia en el estu-
dio con usuarios. No fue asi con los otros dos algoritmos que se evaluaron (como
se ve en la tabla [6.4)), presumiblemente por una mayor percepcion de diversidad
en las listas, bajo la asuncién de que mayor diversidad implica mayor satisfaccion
de los usuarios en las listas recomendadas. El algoritmo preferido por los usuarios

es TF-IDF+ m.1, que es el que recibe la mayor parte de los votos de satisfaccion.

A continuacion, detalles de estos resultados son dados para los métodos eva-

luados, con métricas de ranking a distintos tamafios de lista de recomendacion.
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Cuadro 6.2. Resumen de resultados offline de métodos CB, des-
agregados por métrica de distancia, modo de recomendacion y por
manera de representar el perfil de usuario.

Distancia Modo Representacion | TF-IDF+ WE G* WE W* WE T*
m.1 19070 12079 .08889  .09488

coseno li‘t?ros 10502  .01558 .01430 .01054
m.2  tuits 00354 .00137 .00227

mix 01202 .00406 .00620

m.1 12103 .09606 .10323

cuclidiana lil?ros 00068 .01345 .00302
m.2  tuits 00143 .0 .00098

mix .00068 .01034 .00283

Cuadro 6.3. Resumen de resultados offline de las hibridaciones.
Método CB en la horizontal, métodos CF en la vertical. Los cruces
dan los resultados reportados.

CB
CF TF-IDF+ m.1
implicit .18995
pyFM auth | .18326

Cuadro 6.4. Resumen de los resultados del estudio con usuarios.
Se comparan los métodos usados en el caso online con el caso
offline segin nDCG@10 y diversidad, esta dltima calculada de
distintas formas en ambos casos en busqueda de posibles correla-
ciones.

Offline Online
nDCG Diversidad calculada | nDCG Diversidad percibida
TF-IDF+ m.1 18853 .04031 72353 46364
implicit 08646 .03221 34682 46818
WE G* m.2b cos | .01558 .01847 64109 .60909

Por conveniencia, todos los valores estan aproximados hasta el quinto decimal.

En las siguientes tablas n se refiere al tamafio de las listas recomendadas. Asi, si

n = 10, la lista generada por cierto método consta de 10 {tems.
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6.1. Evaluacion Offline

El minimo punto de referencia lo muestra la tabla[6.5] que detalla las métricas
usando la forma aleatoria de recomendacion. Segun esto, si vamos recuperando
aleatoriamente items del indice para cada usuario, en promedio el primer item
relevante apareceria en la recuperacion nimero 826 aproximadamente (MRR de

0.00121).
Cuadro 6.5. Método random.

n |nDCG MAP MRR R-prec
5 1.00201 .00218 .00121 .00091
10 | .00201 .00218 .00121 .00045
15.00201 .00218 .00121 .00030
20 | .00360 .00218 .00158 .00057

En las tablas hasta la se muestran los resultados de los métodos
basados en contenido. Los que logran mejores resultados son los de TF-IDF+,
ambos modos, y los de word embedding en modo lﬂ Estos alcanzan a obtener
valores del orden de las décimas en nDCG en listas top 10, como visto en la tabla
El mejor de ellos, TF-IDF+ m.1, alcanza también valores del orden de las
décimas en otras métricas, como se ve en la tabla[6.6] Estos altos valores de MRR
significan que, a n = 20, tedricamente el primer item relevante se encontrard
en el lugar 7.14. Un MAP@10 de aproximadamente 0.12 significa que la tasa
promedio por el que se van encontrando items relevantes en una lista de largo
10 es de 1.2. Es decir, cada 10 items vamos encontrando en promedio 1 a 2
items relevantes (con mayor frecuencia 1). Lo mismo para largo 15 y 20. Queda
propuesto como trabajo futuro experimentos con TF-IDF+ con representacion de

usuario a parte de sus libros leidos.

"Modo 1: consultas por cada uno de los documentos en el set de entrenamiento del usuario

lista recomendada ') . . .
———— seleccidn de los libros recomendados por cada libro del usuario . Modo 2: concate-

.2 . . lista recomendada
nacién de todos los documentos en el set de entrenamiento del usuario en uno solo

resultado de la consulta por este documento.
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Cuadro 6.6. TF-IDF+ modo 1.

n |nDCG MAP MRR R-prec
5 |.14718 12582 .11478 .06032
10 | .19070 .11889 .13314 .05805
15| 21571 .11889 .14086 .05639
20| .22529 .11889 .14302 .05238

Cuadro 6.7. TF-IDF+ modo 2. Representacion de usuarios por sus
libros.

n |nDCG MAP MRR R-prec
5 1.08824 .07746 .07422 .02948
10 | .10502 .07685 .08097 .02358
15|.11493 .07685 .08416 .02071
20 | .12044 .07685 .08567 .01848

Como pensamos que es importante analizar en particular los resultados del
tuning para estos métodos segun el pardmetro de los campos con el fin de ver la

relevancia de cada campo sobre los resultados, es que mostramos estos resultados
en las tablas[6.8]y

Cuadro 6.8. TF-IDF+ modo 1. Resultados del ajuste del parame-

tro mlt.fl.

Campos nDCG
descripcion + autores + titulo + géneros + citas textuales | .11742
descripcion + autores + titulo .10935
descripcién + autores .10843
descripcioén 10721
autores .02871
géneros 01179
titulo .01039
citas textuales .01028
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Cuadro 6.9. TF-IDF+ modo 2. Resultados del ajuste del parame-

tro mlt.fl.
Campos nDCG
descripcion 06396
autores .04555
titulo 03432
géneros .02463
citas textuales | .01199

Dejamos ordenadas las filas de estas tablas segtin el valor de los resultados.
Claramente si disponemos de mas informacion sobre los libros, es mejor incluirla
en el modelo, y entre mds informacién entregada mejor serd el resultado para
este caso. Es consistente la ordenacién de los campos, salvo que en el modo 2
comparar los documentos por titulos es mejor que por géneros, y al contrario en

el modo 1, sin embargo la diferencia es pequeiia.

Notar que esto es s6lo una parte de los resultados del ajuste de los pardmetros
de ambos métodos TF-IDF+. El resultado del proceso total del ajuste se encuentra

en el apéndice.

Son en general los métodos con word embedding en modo 2 los que obtienen
peores resultados. El modo 1 de recomendacién es notoriamente superior para
todos los tipos de representacion de usuario. Si bien se puede esperar que de entre
los métodos probados con modo 2, aquel con representacion de usuario por sus
tuits pueda obtener bajos (0 muy bajos) resultados debido a diferencias l1éxicas
en los textos encontrados tanto en los posts de Twitter como en la informacion
de los libros encontrada en Goodreads (y que por tanto se acarree parte de esa
carga en la representacion mixta, lo que resulta también en bajos resultados para
esta forma de representacion de usuario), es sorpresivo que la representacion por
libros obtuviera tan malos resultados, puesto que los léxicos de ambas partes
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(texto de representacion de usuario y texto de informacion de libro) en este caso

tienen un origen comun.
Cuadro 6.10. WE G* con distancia coseno, modo 1.

coseno

n |nDCG MAP MRR R-prec
S 1.09880 .08381 .08076 .03492
10 | .12079 .08381 .09019 .03061
15 | .13040 .08381 .09366 .02630
20| .13528 .08381 .09479 .02313

Cuadro 6.11. WE G* con distancia coseno, modo 2 y diversas
formas de representar al usuario.

coseno

libros tuits mixto

n |nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
5 |.01123 .01301 .00888 .00363 |.00354 .00344 .00246 .00136 |.00970 .01076 .00763 .00317
10 | .01558 .01301 .01064 .00317 |.00354 .00344 .00246 .00068 |.01202 .01076 .00866 .00227
15| .01558 .01301 .01171 .00302 |.00540 .00344 .00304 .00091 |.01382 .01076 .00919 .00196

20| .02128 .01301 .01219 .00272 |.00540 .00344 .00304 .00068 |.01598 .01076 .00972 .00193

Cuadro 6.12. WE G* con distancia euclidiana, modo 1.

euclidiana

n | nDCG MAP MRR R-prec
S5 1.09399 .08080 .07456 .03401
10 | .12103 .08034 .08633 .03175
15 | .13001 .08034 .08955 .02661
20| .13439 .08034 .09070 .02392

71



Cuadro 6.13. WE G* con distancia euclidiana, modo 2 y diversas
formas de representar al usuario.

euclidiana
libros tuits mixto
n |nDCG MAP MRR R-prec [ nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
5 1.0 00118 .0 0 00143 00178 .00113 .00045 | .0 00103 .0 0
10 | .00068 .00118 .00025 .00023 |.00143 .00178 .00113 .00023 |.00068 .00103 .00025 .00023
15|.00126 .00118 .00041 .00030 | .00143 .00178 .00113 .00015 |.00068 .00103 .00025 .00015
20 |.00182 .00118 .00055 .00034 |.00143 .00178 .00113 .00011 |.00176 .00103 .00025 .00034
Cuadro 6.14. WE W* con distancia coseno, modo 1.
coseno
n | nDCG MAP MRR R-prec
5 1.06980 .06121 .05593 .02494
10 | .08889 .06080 .06418 .02290
15| .10181 .06080 .06807 .02147
20 | .10752 .06080 .06952 .01871
Cuadro 6.15. WE W* con distancia coseno, modo 2 y diversas
formas de representar al usuario.
coseno
libros tuits mixto
n |nDCG MAP MRR R-prec [ nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
5 |.00571 .00967 .00461 .00181 |.0 00134 .0 0 00185 00325 .00102 .00091
10 | .01430 .00967 .00804 .00363 |.00137 .00134 .00051 .00045 |.00406 .00325 .00193 .00113
15(.01729 .00967 .00892 .00317 | .00262 .00134 .00090 .00060 | .00469 .00325 .00214 .00091
20 | .01838 .00967 .00919 .00261 |.00315 .00134 .00103 .00057 |.00795 .00325 .00293 .00136
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Cuadro 6.17. WE W* con distancia euclidiana, modo 2 y diversas

Cuadro 6.16. WE W* con distancia euclidiana, modo 1.

euclidiana
n | nDCG MAP MRR R-prec
5 |.07250 .06682 .05967 .02494
10 | .09606 .06642 .06985 .02426
15 1.10764 .06642 .07344 .02237
20 | .11513 .06642 .07529 .01995

formas de representar al usuario.

euclidiana

libros

tuits

mixto

n |nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
5 [.00823 .01141 .00718 .00227 |.0 .00053 .0 .0 00678 .00802 .00529 .00227
10 1 .01345 01141 .00938 .00227 | .0 .00053 .0 .0 01034 .00802 .00669 .00227
15 1.01521 .01141 .00988 .00227 | .0 .00053 .0 .0 01149 .00802 .00700 .00181
20 |.01627 .01141 .01013 .00193 | .00055 .00053 .00014 .00011 |.01201 .00802 .00712 .00147

Cuadro 6.18. WE T* con distancia coseno, modo 1.

coseno
n | nDCG MAP MRR R-prec
5 [.07541 .06801 .06119 .02630
10 | .09488 .06801 .06938 .02268
15 |.10443 .06801 .07228 .01935
20| .10997 .06801 .07379 .01712
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Cuadro 6.19. WE T#* con distancia coseno, modo

formas de representar al usuario.

2 y diversas

coseno
libros tuits mixto
n |nDCG MAP MRR R-prec [ nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
5 |.01054 .01150 .00877 .00317 | .00227 .00308 .00227 .00045 |.00324 .00545 .00283 .00091
10| .01054 .01150 .00981 .00227 |.00227 .00308 .00227 .00023 |.00620 .00545 .00407 .00136
15|.01519 01150 .01046 .00212 | .00405 .00308 .00279 .00060 |.00740 .00545 .00443 .00121
20|.01628 .01150 .01072 .00181 | .00457 .00308 .00291 .00057 |.00848 .00545 .00469 .00113
Cuadro 6.20. WE T* con distancia euclidiana, modo 1.
euclidiana
n | nDCG MAP MRR R-prec
5 [.07955 .07020 .06292 .02993
10 | .10323 .07020 .07319 .02585
15| .11317 .07020 .07634 .02192
20 | .11954 .07020 .07789 .01939
Cuadro 6.21. WE T* con distancia euclidiana, modo 2 y diversas
formas de representar al usuario.
euclidiana
libros tuits mixto
n |nDCG MAP MRR R-prec [ nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
5 |.00231 .00263 .00159 .00091 |.00098 .00106 .00057 .00045 |.00143 .00246 .00113 .00045
10 | .00302 .00263 .00187 .00068 | .00098 .00106 .00057 .00023 |.00283 .00246 .00167 .00068
15| .00359 .00263 .00202 .00060 | .00154 .00106 .00072 .00030 |.00342 .00246 .00184 .00060
20| .00520 .00263 .00241 .00079 | .00154 .00106 .00072 .00023 |.00502 .00246 .00222 .00079

En las tablas[6.22] [6.24] [6.26] [6.27] [6.28] y [6.30] se muestran los valores de las

métricas de ranking para los algoritmos de factorizacion matricial y de maquinas

de factorizacién evaluados. El peor de ellos, el obtenido con la libreria fastFM en-

trenado con SGD, es comparable al método random. Se especulaba que el método
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BPR pudiera tener buenos resultados, pero aun en n = 20 el primer item relevante

se encuentra en promedio en la posicion 247.

Cuadro 6.22. Métricas de ranking obtenidas con método de fac-
torizacion matricial funkSVD.

n ‘ nDCG MAP MRR R-prec
5 1.00328 .00793 .00215 .00136
10 | .00611 .00793 .00326 .00159
151.01275 .00793 .00526 .00272
20 | .01602 .00793 .00600 .00283

Cuadro 6.23. Métricas de prediccion de rating de funkSVD.

RMSE MAE
1.14421 1.02760

Dado que los modelos de miquinas de factorizacion, al no ser provistos de
contexto mas alld del trio (usuario, item, rating), son basicamente factorizacion
matricial, los resultados de éstos debieran ser al menos similares, sin embargo
difieren considerablemente. Esto puede deberse a diferencias en programacion de
los métodos, diversas formas de optimizar los entrenamientos, etc. Mayor andlisis

es requerido para entender mejor esta situacion.

Cuadro 6.24. Métricas de ranking para fastFM, entrenado con SGD.

n |nDCG MAP MRR R-prec
5 1.00143 .00283 .00113 .00045
10 { .00211 .00283 .00139 .00045
15{.00450 .00283 .00209 .00091
20 | .00505 .00283 .00223 .00079

Cuadro 6.25. RMSE de fastFM, SGD.

RMSE
1.61337

Distintas librerias proveen diferentes modos para entrenar sistemas recomen-
dadores basados en filtrado colaborativo, aunque no todos los algoritmos de estas
librerias pueden ser entrenados de formas arbitrarias, algunos estan fijos y no
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Cuadro 6.26. Resultados de BPR.

n |nDCG MAP MRR R-prec
510 00498 .0 0

10 | .00760 .00498 .00286 .00249
15 | .00889 .00498 .00320 .00212
20 |.01222 .00498 .00405 .00227

son cambiables como pardmetros por decision de los desarrolladores, asi como
tampoco es posible incluir contexto en cualquiera de los modelos de forma sim-
ple. Razones por las que algunas celdas de la tabla [6.1] estdn vacias. En los que
si es simple agregar contexto, el paquete pyFM es el que proveyo el sistema de
maquina de factorizacion que mejor resultados dio sin dar mayor informacion
contextual que el usuario, item y rating, por lo que se decidi6 por utilizar es-
ta libreria para agregar contexto al dataset de entrenamiento, como la fecha de

consumo, los autores, y ambos. Estos resultados pueden verse en la tabla [6.28]

La inclusion de autores tiene que ver con el hallazgo del set de pardmetros
que Optimizan los resultados para el modo 2 del TF—IDF+E], en donde se encontrd
que los autores pueden ser buen predictor de los gustos de los usuarios (mayores
explicaciones se entregan en capitulo[7). En el momento de recoleccién de estos
resultados, el promedio de autores por libro es de 1.37 y el maximo es de 51 De
hecho, de los 50,863 documentos en el indice en el momento de este calculo, el
19.57 % son libros con 2 o mds autores, y un 5.35 % con 3 o mas. Dado esto, por
cada interaccion se consideraron hasta 3 autores del libro en cuestion como parte

del contexto.

Al ir incluyendo contexto se van logrando mejores resultados, salvo cuando
el contexto son ambos la fecha de consumo y los autores, lo cual es imprevisto.
Cuando el contexto son los autores, se obtienen tanto uno de los dos mejores
recomendadores en cuanto métricas de ranking (el otro siendo SVD con dataset

2Ver apéndice para el detalle de los pardmetros.

350 Great American Short Stories, |https://www.goodreads.com/book/show/
580387
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implicito), como uno de los mejores en prediccion de rating (ver tablas
[6.23). Esto significa que para hacer un sistema de filtrado colaborativo en
un contexto como éste, considerar los ratings como una expresion de feedback
implicito puede ser lo indicado. Aun asi, este algoritmo es parecido en resultados
recién con el séptimo mejor de los algoritmos basados en contenido, lo que puede

insinuar que son estos ultimos los que mejor se adaptan a este problema.

Cuadro 6.27. Métricas de ranking de maquina de factorizacién
del paquete pyFM, sin contexto.

n |nDCG MAP MRR R-prec
5 1.02182 .02709 .01697 .00726
10 | .03021 .02709 .02020 .00635
15 |.04066 .02709 .02340 .00710
20 | .04739 .02709 .02490 .00714

Cuadro 6.28. Métricas de ranking de maquina de factorizacion
del paquete pyFM, con distintos niveles de contexto: por si solo las
fechas de consumo, por si solo los -a 1o mas- 3 autores, y ambos.

Marcado se encuentra la métrica nDCG con valor mas alto con
n = 10.

timestamp autores timestamp + autores

n |nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
5 1.02663 .03476 .02271 .00771 |.04381 .03905 .03243 .01633 |.01824 .02405 .01379 .00635
10 | .04472 .03476 .02991 .00975 | .05833 .03905 .03852 .01292|.02908 .02405 .01818 .00658
15| .05524 .03476 .03297 .00952 | .06672 .03905 .04104 .01134 |.03719 .02405 .02042 .00695
20 | .06189 .03476 .03453 .00918 |.07218 .03905 .04245 .01043 |.04249 .02405 .02165 .00635

Cuadro 6.29. Métricas de prediccion de rating de maquina de fac-
torizacion del paquete pyFM, sin y con contexto.

contexto | RMSE

sin contexto 1.11905
timestamp 1.21242
autores 1.09096

timestamp + autores | 1.17878

Dado que el mejor sistema CB (TF-IDF+ m.1) es notoriamente superior al
segundo mejor (WE G* m.1, distancia coseno) con una diferencia de 0.070 en

nDCG@10, y dado que el desbalance entre los 2 mejores algoritmos CF no es
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Cuadro 6.30. Resultados de factorizacion matricial con feedback
implicito de la libreria implicit.

n |nDCG MAP MRR R-prec
5 |.07007 .05853 .06107 .01995
10 | .08646 .05853 .06787 .01655
151.09400 .05853 .07058 .01497
20 | .10288 .05853 .07295 .01474

muy grande, con una diferencia de 0.028 en nDCG@ 10, habran dos hibridacio-
nes. Cada uno corresponde a un esquema ponderado del recomendador CB con

uno de los recomendadores CF. Los resultados estdn en la tabla[6.311

Aun si los recomendadores hibridos obtienen buenos resultados, no son mas
altos, con n = 10, que el mejor de los CB (tabla [6.6). Sin embargo se consi-
dera que la diferencia es muy pequefia como para decir con seguridad que este
método CB es notoriamente mejor que el mejor de los hibridos, incluso si compa-
ramos con la misma métrica en listas de recomendacion mas largas. La situacion
se revierte a n = 20 cuando uno de los hibridos ligeramente supera al sistema
CB que lo compone. Si bien se esperaba que el hibrido lograra resultados mar-
cadamente mejores en métricas de ranking, las diferencias son minimas. Mayor
analisis es requerido para revisar si este sistema suple efectivamente las faltas de
sus componentes en esta situacion, como el problema de cold start de uno, la

sobre-especializacion de otro, etc.

Consistente con que, por si solos, los resultados de la evaluacion del sistema
CF con feedback implicito sean mejores que los de FM con contexto, el sistema

hibrido que incluye al CF implicito es mejor que aquel con pyFM con contexto.

Se obtienen mejores resultados cuando las recomendaciones del hibrido son
mucho mas parecidas a las del CB que a los CF. Sin embargo tenemos el beneficio
de que les damos un poco més de variedad a las recomendaciones con respecto

al sistema CB puro dada la incorporacién del CF (ver tabla[6.32)), lo que podria
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explicar la leve ventaja que tiene el hibrido Hyb-1 con respecto al método CB

simple.

Como es esperable debido a los pardmetros encontrados, la lista hibrida con

la lista CB que la compone difieren con una diversidad de 0.1, i.e., cerca de una

décima parte de la lista hibrida se compone de recomendaciones no otorgadas

por la parte CB, mientras que el resto si. Calculada separadamente, la diversidad

de la lista Hyb-1 con la lista CF (SVD implicito) es cercana a 0.9, lo que quiere

decir que esta décima parte la componen items dados por el sistema CF, lo cual

también es esperable. Las listas CB y CF difieren practicamente en su totalidad

Cuadro 6.31. Resultados de los sistemas hibridos. El recomenda-
dor Hyb-1 corresponde a TF-IDF+ m.1 y SVD implicito. Hyb-2,
el mismo CB y FM con autores de libros como contexto.

Hyb-1 Hyb-2
n | nDCG MAP MRR R-prec | nDCG MAP MRR R-prec
S [.14479 11738 .11326 .06168 | .14186 .11675 .11251 .05805
10 | .18995 .10323 .13222 .05601 | .18326 .10308 .12987 .05215
15 |.21403 .10245 .13997 .05200 | .20840 .10231 .13858 .05110
20| .22736 .10245 .14316 .05102 | .22441 .10231 .14209 .04921

Cuadro 6.32. Diversidad entre-lista para cada par de algoritmos
calculada como el promedio de las diversidades de las listas @20
recomendadas a todos los usuarios segun férmula de Lathia et al.

(2010).

L1 L2 ‘ Diversidad (Lathia et al., [2010)
Hyb-1 TF-IDF+ m.1 | .10419

Hyb-1 SVD implicito | .89308

TF-IDF+ m.1 SVD implicito | .99728

En resumen, de los algoritmos evaluados el mejor recomendador CF es el

SVD con feedback implicito, seguido cercanamente del recomendador con maqui-

na de factorizacion de la libreria pyFM con autores de contexto. El mejor reco-

mendador CB es notoriamente el TF-IDF+ en modo 1. Los mejores resultados de
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la hibridacion se obtienen combinando el mejor CB con el mejor CF, el que a su

vez es el recomendador superior en general.

6.2. Evaluacion Online

En esta seccion presentamos los resultados del estudio con usuarios. Todas las
métricas corresponden a aquellas calculadas en listas de recomendacion de largo
10. Los participantes en este estudio fueron 22 usuarios activos de Goodreads,
todos latinoamericanos cuya lengua materna es el espafiol y que cuentan con un
uso competente del idioma inglés. Los usuarios fueron reclutados son aquellos
que mostraron interés en el estudio luego de responder un correo electronico en-
viado masivamente a miembros del Departamento de Ciencia de la Computacion
de la Pontificia Universidad Catdlica de Chile y aquellos que aceptaron partici-
par luego de responder publicaciones hechas en algunos foros de Goodreads de

lectores de habla hispana.

El promedio de libros por usuario es M = 92, con desviacién estdndar
D.E. = 134. No todos los libros que contiene un usuario en su perfil son li-
bros que ha leido. Por simplicidad diremos que todos los libros que han sido
calificados en una escala de 1 a 5 en Goodreads son libros leidos, a pesar de que
(1) en Goodreads los usuarios pueden dar ratings a libros aun si no los han leido
completamente (y esto se muestra en el archivo generado del perfil de usuario de
Goodreads) y (ii) los usuarios no estdn forzados a dar ratings si es que marcan
el libro como leido. A pesar de esto, por revision de las lecturas enviadas por los
usuarios, se cumple que la mayoria de los libros leidos tiene rating dado por el
usuario. Con esta simplificacion, podemos obtener una razén de libros leidos con
respecto a los no leidos (’por leer’ o ’leyendo’): en promedio se han leido 64 li-
bros, con una desviacion estidndar de 106. El minimo es de 7 libros, y el maximo,
464. Esto quiere decir que en promedio, los libros no leidos (o, estrictamente, no

calificados) es de 28, por lo que la proporcién en promedio, de todos los libros
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en el perfil, es de casi 1 libro no leido por cada 2 leidos. En cuanto al promedio
de ratings, éste es de 4.1, con una baja desviacion estandar de 0.4. Numero mas

bien elevado si se considera la escalade 1 a 5.

Tanto en la parte offline como la parte online de la tabla los resultados
mostrados son de los métodos ahi indicados pero no con los pardmetros que op-
timizan su desempeno en métricas de ranking y rating (a saber nDCG @20 para
métodos CB y RMSE para métodos CF, explicado en la seccién [5.2). Hay dife-
rencia, pues en los ensayos del estudio se vio que a los usuarios del estudio se
les recomendaba libros iguales pero de editoriales distintas, problema que no se
habia previsto. Lo intuitivo es que cada usuario, de leer un libro, lea uno sélo de
un espacio de libros los cuales son todos iguales pero de editoriales distintas. Se
considero esto como hipdtesis de este trabajo. Entiéndase por ’libros iguales’ en
este contexto a libros con el mismo contenido candnico, es decir, el texto escri-
to de un libro que al ser consumido se considera coloquialmente que esta leido,
independiente de la edicion o editorial. En otras palabras, sean muchos libros de
ediciones y editoriales distintas. Mds alld de las diferencias en formatos fisicos
de los ejemplares, de las traducciones, notas del traductor y/o editor, prefacios
escritos por distintos autores o etc., si el contenido grueso de la obra, sin impor-
tar el idioma, es el mismo, entonces lo consideraremos como distintas versiones
de un mismo libro. Antes de seguir mas adelante con el estudio se aplicé es-
ta correccion inmediatamente, eliminando de las listas de recomendacion libros
equivalentes, dejando s6lo una version de cada uno, seleccionado aleatoriamente.
Esto se pudo hacer debido a que en Goodreads, en el HTML de las rutas de ca-
da libro se encuentra un elemento que contiene su URL canéniceﬂ (un elemento
con rel=canonical), dato que estd almacenado en los documentos de nuestro
indice, pues es el valor de uno de los campos (mas informacion sobre el disefio

del esquema en la seccién[5.1). En Goodreads, todos los ’libros iguales’ pero de

4https://yoast.com/rel—canonical/
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versiones distintas (y que por tanto tienen rutas distintas en la aplicacién) com-
parten la misma URL candnica, la cual dirige hacia uno de esos librosﬂ Gracias
a esto, se pudo agrupar a todos estos ’libros iguales’, en el caso de que el sistema
decida recomendar mas de una version del mismo libro, y recomendar sélo uno
de ellos escogido aleatoriamente.

Cuadro 6.33. Métricas de evaluacion para estudio online y su

comparacién con aquellas del estudio offline. Tamafos de lista
de recomendacion n = 10. 2 posibles umbrales de relevancia y

diversidad.

Offline
Algoritmo nDCG MAP MRR R-prec Diversidad
TF-IDF+ m.1 18853 11888 .13470 .05465 .04031

SVD implicito .08646 .05840 .06787 .01655 .03221

WE G* m.2b cos | .01558 .01301 .01064 .00317 .01847
Online. Threshold: 2

Algoritmo nDCG MAP MRR P@I10 Div. percibida
TF-IDF+ m.1 91313 81507 .93182 .70454 .75454

SVD implicito 70620 .61480 .64773 .50909 .75000

WE G* m.2b cos | .83331 .70905 .85303 .56818 .93182
Online. Threshold: 3

Algoritmo nDCG MAP MRR P@I10 Div. percibida
TF-IDF+ m.1 72353 56851 .65844 41818 .46364

SVD implicito 34682 25115 26306 .15909 .46818

WE G* m.2b cos | .64109 .53115 .65000 .24091 .60909

Se siguid usando los mismos métodos con los mismos pardmetros pero es-
ta vez con esta correccion. Dado que la situacion cambid, se procedié a hacer
un nuevo proceso de busqueda de pardmetros para todos los métodos de manera
offline, para luego correr los testings cuyos resultados son los que se mostraron
en las tablas de la seccion Tanto la jerarquia de efectividad (medido por las
métricas calculadas) de los algoritmos como los pardmetros con que se evalua-
ron cambid con respecto a lo que se tenia antes de aplicar esta correccion. La
tabla |6.33| muestra los algoritmos que generaron las listas de recomendacién a

No hay informacién disponible en la aplicacién que clarifique a cudl de esos libros envia el
enlace, pero la tendencia pareciera ser al mas antiguo ingresado a la aplicacion.
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los usuarios del estudio con los parametros encontrados antes de la correccion,
sin embargo las listas presentadas a los usuarios si contienen esta correccion. Es
decir, nunca los usuarios en el estudio online ven en una misma lista el mismo

libro publicado en distintas ediciones.

A pesar que la l6gica de seleccion de estos algoritmos estd explicada en la
seccion vemos a un algoritmo que no tiene los mejores resultados de entre
los de word embedding (WE G* m.2b, distancia coseno). Esto debido a que antes
de la correccidn, era este algoritmo el mejor de los word embedding. Se tenia la
presuncion de que con la correccion los resultados no mostrarian una alta varia-
bilidad. Esto fue cierto para los algoritmos de TF-IDF+ y los de CF, sin embargo
los resultados que mds alta variabilidad presentaron fueron los de word embed-
ding, imponiéndose especialmente el modo 1 de recomendar items por sobre el
modo 2, como se ve resumido en la tabla Debido a esta presuncion y por
motivos de tiempo, antes de haber encontrado todos los nuevos pardmetros Opti-
mos para los algoritmos y luego revisar si hubo cambios en la estructura de los
resultados, se prosiguid con el estudio de usuario. De ahi que los resultados aca
presentados tengan su origen en las listas ’corregidas’ de estos algoritmos, los
cuales no todos son los mejores de su categoria respectiva. Por lo mismo, en la
parte offline de la tabla [6.33] los valores reportados no se encuentran en algu-
nas de las tablas anteriores, puesto que no son producidos por los algoritmos con
sus pardmetros Optimos, con la salvedad del método de word embedding ya que,

como mencionado en la seccion estos modelos son pre—entrenadosﬂ

En cuanto al estudio, los usuarios percibieron los items como relevantes bas-
tante més frecuentemente que en los cdlculos del estudio offline. Si consideramos
como limite de relevancia una puntuacién de 2, el recomendador TF-IDF+ m.1
produce listas que en promedio los usuarios encuentran el primer item relevante
en el primer puesto. Ademds, con el mismo umbral, en promedio la mayoria de

®F] detalle de los parametros de los algoritmos con que se obtuvieron los resultados de la tabla
6.33|se encuentran en el apéndice
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los items recomendados los consideran relevantes. Esto es especialmente favore-
cedor para el algoritmo de word embedding, pues ademas se le percibe como ser
altamente diverso. Esta situacion decae al fijar un umbral més estricto de relevan-
cia y de diversidad, no obstante el orden de qué algoritmo es mejor que otro se
mantiene: TF-IDF+ m.1 sobre WE G* m.2b cos, ambos sobre implicit SVD. El
algoritmo en el estudio offline que mejor resultados obtuvo mantuvo su jerarquia
en el estudio con usuarios. No fue asi con los otros dos algoritmos que se evalua-
ron, presumiblemente por una mayor percepcion de diversidad en las listas, bajo
el supuesto de que mayor diversidad implica mayor satisfaccion de los usuarios

en las listas recomendadas.

A cada usuario se le preguntd por su satisfaccion con respecto a cada lista, asi
como también que nos dijera su recomendador favorito. Estos resultados estian en
la tabla En cuanto a satisfaccion, vemos que la mayor cantidad de votos se
la lleva el mejor algoritmo de los 3 segtiin métricas de ranking. Lo mismo con el
segundo y el tercero. La situacion cambia al considerar los favoritos, en donde en

segundo y tercer lugar son respectivamente el de CF y el de word embedding.

Cuadro 6.34. Preferencia de los usuarios por los algoritmos eva-
luados. Los nimeros son los votos de los usuarios. La suma de las
columnas no son iguales pues cada usuario puede estar satisfecho
con las 3 listas maximo, y minimo con ninguna, en cambio éste
estd forzado a escoger uno sélo de favorito. De ahi que 11 +6 +5
corresponda al total de participantes en el estudio.

‘ Satisfacciéon Favoritos

TF-IDF+ m.1 14 11
SVD implicito 7 6
WE G* m.2b cos | 10 5
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CAPITULO 7. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En esta seccion discutiremos los resultados obtenidos en este trabajo. En la

seccion de conclusiones responderemos las preguntas de investigacion planteadas

7.1. Discusion de los Resultados

TF-IDF+ modo 1

En cuanto al algoritmo TF-IDF+, vemos que el modo 1 obtiene mejores re-
sultados que el modo 2. Que evaluaciones con el componente MoreLikeThis de
Solr se obtengan drasticamente mejores resultados que con los otros métodos CB
puede deberse a que, como se comparan items segin un campo o un conjunto de
ellos debido que la informacion del item estd almacenada estructuradamente, se
produce comparaciones mas coherentes con respecto a comparar texto plano, y
eso puede incidir en mejores resultados, siendo que ademds escoge -automética-
mente los mejores- campos para comparacion, lo que podria afiadir un boost a los

resultados.

La suposicién era que el mejor campo (por si solo) para hacer las compara-
ciones seria el de la descripcion encontrada en Goodreads, dado que es un texto
con importantes keywords acerca del item y porque contiene varios términos.
Llevado por esa idea, se fueron agregando otros campos que se cree les siguieran
en importancia. Contrario a lo que se pensaria, agregar fields al de la descrip-
cién empeora progresivamente los resultados, con la excepcion de incluir todos
los fields, que alcanza el mejor resultado. Sin embargo son diferencias muy bajas
como para ser significativas. Esto puede deberse a que al considerar, a parte de
la descripcion, el autor, y luego el autor mas el titulo, se afiade incertidumbre al
incluir mayor informacion. Por ejemplo: sea A el libro leido. Diérase el caso que

B y C sean bien similares a A por descripcion, y muy poco similares por autor.
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Asumiendo que el usuario prefiere leer libros con descripciones similares y no
-necesariamente- por autores similares, (i.e. ’es mds importante para el preferir
libros con descripciones similares a que preferir con autores similares’), es po-
sible que comparar ademds por autor (comparar por descripcion + autor) pueda
bajar el score. Sin embargo, el que mejor resultados da es con todos los campos
posibles. Esto puede tomarse como que lo mejor para comparar es un promedio
de todas las maneras posibles (relevantes) de comparar libros de Goodreads, lo
que puede hablar acerca de los usuarios viendo toda la informacién disponible de

los libros a leer que consideren relevantes.

TF-IDF+ modo 2

En el caso del modo 2, se forma un documento agregado de todos los libros
leidos por el usuario en un solo texto. Utilizando la funcionalidad ContentStreams
de Solr, podemos mapear una cantidad arbitraria de documentos de nuestro indice
en un archivo de texto plano que contiene todos los términos de éstos segin un
campo seleccionado. Por ejemplo si el campo es el de autores, el texto resultante

estara hecho sélo de los nombres de los autores de los documentos de entrada.

Segtn resultados, la mejor manera de comparar ese documento-usuario con
los documentos-libros es con la descripcion. Esto significa que al tomar todo el
contenido transmitido como ’descripcién’, y al compararlo con el campo de des-
cripcion de los documentos del indice, se obtienen las recomendaciones que ma-
yor utilidad dan al usuario. Esto significa que, para las comparaciones TF-IDF+
entre documentos del indice con el documento-usuario, es mejor representar el
documento-usuario como si fuera una ’descripcion’ de algin libro. Quizas por-
que el campo de la descripcion es el que mds términos contiene (8,727,675 sin
contar filtros adicionales como stop-words), y dado que estamos comparando con
un gran bloque de texto que es el documento-usuario hay mas términos para cal-

cular distancias, lo que podria llevar a comparaciones menos erroneas.
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Viendo los resultados del tuning (tabla[6.9), el campo del autor es lo segundo
que mejor optimiza el sistema para el parametro m1t .f1. Una manera de ex-
presar este resultado es que, en el documento-usuario (el contenido transmitido),
el nombre de los autores es lo que mas estd presente, pues estd incluido en el
documento-usuario como texto. De hecho estdn incluidos todos los autores de los
libros del train set del usuario. Al representar al documento-usuario como ’autor’
se obtienen los scores mas altos, lo que s6lo puede ser causado gracias a que se
han encontrado libros similares por el campo de autor (haberse encontrado *auto-
res similares’). Esto tiene sentido segun la presuncion de que un usuario, al haber
consumido (o ’ser representado por..”) varios libros de un mismo autor, es méas
“proclive a leer libros del mismo autor’, mas que ’proclive a leer libros de géne-
ros iguales sin importar el autor’ (puede seguir siendo importante s6lo el género,
sin embargo usualmente un autor escribe libros en un set definido de géneros por
los cuales se hace popular, por lo que libros pedidos con la consigna de mismo
autor’ y aquellos pedidos por 'mismo autor y mismo género’ pueden resultar ser

bien similares), o libros con citas similares, por ejemplo.

Cuando los libros son parte de una serie normalmente tienen titulos y descrip-
ciones similares. La serie es escrita por un mismo autor, quien escribe libros bajo
un set de géneros definido (como quien asociaria a Stephen King con “horror’,
’drama’ y ’accion’) lo que puede explicar que s6lo campos de ’titulo’ y ’género’
no tengan tan buenos resultados como el de autor. Esto tomando en cuenta el he-
cho que los usuarios de nuestro dataset han consumido muchos libros (al menos
40, segun nuestro modelo de particion), lo que hace posible el que se trate de

avidos lectores buscando series de libros, més que libros individuales por leer.

Si seguimos la misma logica, es posible que el campo de descripcion sea mas
adecuado puesto que éste normalmente contiene palabras clave que describan el
libro, tales como aquellas que digan sobre sus géneros, sus autores, personajes

y contenido mismo del libro. Tiene sentido si vamos por esta linea, dado que

87



la jerarquia de resultados de los campos probados para modo 1 es la siguiente:
descripcion+autores+titulo+géneros+citas > descripcion+autores+titulo > des-
cripcién+autores > descripcién > autores > géneros > titulo > citas (tabla[6.8§).
Si consideramos que las diferencias de resultados entre titulo y géneros es cer-
cano a 0.01 en ambos modos, la jerarquia es basicamente la misma, sin contar los

resultados con campos compuestos (descr+autores, etc.).

Vemos que s6lo tomando los campos compuestos, entre mas campos usemos
mejor seran los resultados en el modo 1. Sin embargo no podemos asegurar que
entre mas términos mejor. Viendo la columna de promedio de términos por campo
en la tabla y los resultados de las tablas y nos damos cuenta que no

correlacionan la cantidad de términos con nDCG.

El campo de las citas se pensaria que pueda contener tanto o mas texto que
el de titulo, géneros o de autores, sin embargo €ste estd presente en menos de la
mitad de los documentos en el indice (46 %, observado en la tabla , por lo
que por si solo la busqueda de documentos similares seria aleatoria para més de

la mitad de los casos.

Métodos WE

Comparamos los resultados de los distintos métodos de word embedding entre
si. Todas las comparaciones a continuacion se hacen a base de promediar los

nDCG por los distintos tamafios de listas de recomendacion.

Comparacion de métodos segun distinto tipo de configuracion. Todas las com-

paraciones se hacen con respecto a la mejor configuracion:

s Modelo WE G*:

e Coseno: m.1 > m.2b (-.10450) > m.2mix (-.10844) > m.2t (-.11685)
e Euclidiana: m.1 > m.2t (-.11842) > m.2b (-.11891) > m.2mix (-
.11907)
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= Modelo WE W#*:
e Coseno: m.1 > m.2b (-.07808) > m.2mix (-.08737) > m.2t (-.09220)
e Euclidiana: m.1 > m.2b (-.08454) > m.2mix (-.08768) > m.2t (-
.09770)
= Modelo WE T*:
e Coseno: m.1 > m.2b (-.08245) > m.2mix (-.89842) > m.2t (-.09288)
e Euclidiana: m.1 > m.2b (-.10034) > m.2mix (-.10070) > m.2t (-
.10261)

Vemos que indiferente de la distancia lo que da mejor resultados es modo 1

en comparacion a las distintas configuraciones con modo 2.

Comparacién de métodos segtin distintas métricas de distancia. Las compara-
ciones se hacen entre mismas modalidades de un mismo modelo (ej: m.1 coseno
contra m.1 euclidiano en modelo WE G*). Para el caso de modo 2 se compara
la representacion de usuario que nDCG dé€ (ej. para WE W#*, seria m.2b coseno
contra m.2b euclidiana, a juzgar por las tablas [6.15]y [6.17). Todas las compara-
ciones se hacen con respecto a métrica coseno (si es positivo: es mejor distancia

COseno).

= WE G*:
e modo 1: +.00146
e modo 2: +.01588
= WE W*:
e modo 1: -.00583
e modo 2: +.00063
= WE T*:
e modo 1: -.00770
e modo 2: +.01019

En modo 2 se compararon sélo representacion por libros, dado que en general
es la forma de representacion de usuario que mejor resultados da.
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Al usar modo 1 conviene buscar recomendaciones con distancia euclidiana, salvo
con el modelo pre-entrenado con datos de Google WE G*; con modo 2, conviene
distancia coseno.

Puede deberse a que en modo 2 el médulo promedio de los vectores-libros sea
muy diferente al médulo promedio de los vectores-usuarios (que son producto
de la agregacion de varios libros), por lo que distancia coseno puede ser mas
adecuado. Distancia euclidiana puede dar muy lejos atn cuando vector-usuario
y vector-libro estén muy cerca angularmente. Razon andloga, puede que por eso
la distancia euclidiana funcione mejor entre vectores-libros (m.1), més que ser
mejor (aunque son mejoras marginales), mejora en virtud del empeoramiento del

uso de distancia angular para m.1.

Luego comparamos resultados con distintos modelos de word embedding y
sets de entrenamiento (Google News word2vec, Wikipedia dump + UMBC web-

base + statmt.org FastText, Twitter GloVe). Mejores escenarios segin modelos:

= WE G*: m.1 coseno (G* m.1-cos)
= WE W*: m.1 euclidiana (W* m.1-euc)

= WE T*: m.1 euclidiana (T* m.1-euc)

Comparacién entre modelos con respecto al mejor:

G* m.1-cos > T* m.1-euc (-.01744) > W* m.1-euc (-.02348)

Finalmente, que el modelo word2vec pre-entrenado con datos de Google
News (G*) obtenga mejores resultados que aquél entrenado con tuits (T*), y éste
a su vez que el entrenado con el Wikipedia dump del 2017, el corpus UMBC
webbase y el dataset statmt.org News en conjunto (W*) puede deberse, entre
otras razones, a que el primero tenga notoriamente més datos de entrenamien-
to (100B de tokens) que el segundo (27B) y que el tercero (16B), ya que esto
puede ser un factor influyente en el rendimiento de los modelos (Mikolov, Chen,

Corrado, y Dean, 2013).
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Métodos Basados en Filtrado Colaborativo

En cuanto a los resultados de los métodos colaborativos, los resultados del
método de factorizacion matricial con feedback implicito (tabla [6.30) muestran
métricas comparables a las de otro método CB empleado (TF-IDF+ m.2, aunque

TF-IDF+ m.1 sigue siendo superior) y a los m.1 de métodos WE.

Le agregamos informacion contextual al método de maquina de factorizacién
(FM) que mejor resultados logré por si solo (sin contexto), el cual fue el algo-
ritmo que obtuvimos del paquete pyFM. Si bien segtn resultados TF-IDF+ fue
la descripcion el campo que logra mejores resultados por si solo, intentar usarlo
como contexto traeria problemas adicionales: seria muy dificil encontrar 2 pares
de descripciones que contengan exactamente los mismos términos. Incluir esta
informacion podria verse como una tarea de planear una hibridacion de datos del
contenido del item en un sistema CF, tal como hacer feature combination (detalles

en seccion [I.2.1)). Aquello cae fuera del alcance de este trabajo.

Tanto la inclusion de los timestamps como de los autores (por separado) a las
interacciones base (user,item,rating) mejoraron practicamente al doble los resul-
tados en general, con la salvedad de que con timestamps y timestamps + autores

empeora ligeramente el RMSE con respecto a resultados sin contexto.

El uso de ambas fuentes de informacion contextual por simultaneo empeora
los resultados con respecto a usar una sola fuente. De los métodos con FM pro-
bados hasta ahora, el que prueba tener mejor rendimiento es pyFM con autores
de los libros consumidos como contexto. De los métodos CF, este escenario es el
que mejor resultados da segin las métricas de evaluacion empleadas, después de
SVD con feedback implicito. Esto puede corroborar la hipdtesis surgida de los
experimentos CB con TF-IDF+ de que los autores de los libros puede ser un buen

predictor para los siguientes items que el usuario consumira.
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Métodos Hibridos

Siguiendo la discusion de la seccion de los resultados, fue esperable que los
sistemas hibridos tuviesen buenos resultados en relacidn a nuestros sistemas eva-

luados.

Los parametros de los dos sistemas hibridos evaluados, al igual que todos
los otros sistemas, fueron ajustados por 5-fold cross-validation. Estos son los
pesos que indican la injerencia de cada algoritmo constitutivo sobre la lista de
recomendacién final. Consistente con que por si solo el método CB del hibrido
(TF-IDF+ m.1) obtiene mejores resultados que los métodos CF del hibrido, los
pesos se cargan para dar mas importancia a la parte CB. Los resultados hasta este
punto pueden dar evidencia sobre qué tipo de recomendador es més apropiado

para este dominio.

Evaluacion Online

Sobre la evaluacién con usuarios, vemos que a pesar que la configuracion WE
G* m.2b-cos no sea el mejor modelo de word embedding, atn obtuvo mejores
resultados online que uno que obtuvo mejores resultados que éste offline: SVD
implicito, a juzgar por los resultados de las métricas que tienen que ver con rele-
vancia en la tabla[6.33] El segundo y tercer mejor algoritmo son respectivamente
el de word embedding y el de CF. Esto no refleja necesariamente la preferencia
de los usuarios sobre los recomendadores, ni tampoco la cantidad de votos de
satisfaccion que consigue cada lista, dado que, segin la cantidad de votos de fa-
voritos, el algoritmo CF y el de word embedding estdn en puestos casi iguales.
Mayor nimero de usuarios seria requerido para corroborar que efectivamente el
método WE es preferido por sobre el CF, puesto que el algoritmo CF tiene més
votos de favoritos, pero el de word embedding més de satisfaccion. Incluso si este
algoritmo satisface a varios usuarios (10 usuarios de 22), no significa que vaya
a ser la favorita. De hecho con el algoritmo colaborativo pocos se satisficieron,
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pero casi todos de ellos lo marcaron como favorito, en cambio la mitad de votos
de ’satisfaccion’ del método WE se tradujeron en votos de ’favorito’. Parece ser
condicion necesaria que a un usuario le haya satisfecho la lista para que sea fa-
vorita, pero hubieron casos de usuarios a los cuales ninguna lista le satisfizo (5
usuarios). Dadas las condiciones del estudio no obstante los usuarios se vieron

forzados a escoger un algoritmo favorito.

El método TF-IDF+ no es el que se percibe como mds diverso, pero es el
que produce items mds relevantes con las mejores ordenaciones internas. Que
el método WE G* m.2b-cos tenga malos resultados offline pero buenos online
podria ser explicado por otros factores como diversidad, que aumenten la percep-
cion de satisfaccion del usuario con el algoritmo (Ricct et al., 2010). Adn cuando
el espacio de items recomendables es bajo (67,261) en comparacién al total de
libros en Goodreads (2.3B de libros registradoﬂ), se pudo obtener buenos resul-

tados en términos de relevancia e incluso de diversidad percibida.

Al final de la encuesta a cada usuario, les pedimos que comenten con sus
propias palabras acerca del porqué de su eleccion de algoritmo favorito. Las opi-
niones son variadas. A algunos usuarios les satisfizo cierto recomendador por ser
los items de su lista novedosos y diversos entre si, como pasO principalmente
con la percepcion de los usuarios sobre las lista de los recomendadores WE G*
m.2b-cos y TF-IDF+ m.1. A otros lo contrario: a pesar de ser diversos, pudieron
encontrar items relevantes en ellos, percepcion mostrada en algunos casos sobre
la lista CF. Sobre la lista del recomendador de word embedding se critic que
los libros recomendados pertenecian mas que nada al mismo autor. Para algu-
nos usuarios el idioma jugé un factor importante, comentando que les satisfacian
menos las listas que recomendaban items en idioma distinto al espafiol, lo cual
sucedio para los tres algoritmos. Segtin los comentarios pareciera que la mayor

percepcion de relevancia la obtuvo la lista TF-IDF+, seguido por la de WE. La

1https://www.goodreads.com/about/us
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mayor critica hacia el algoritmo CF era su poca relevancia en las recomendacio-
nes. Esto se correlaciona con los resultados de la tablal6.33] También correlaciona
la diversidad percibida, dado que la percepcion de novedad por los usuarios sobre

los items fue en general el mayor elogio que obtuvo el algoritmo WE.

Finalmente, son los sistemas basados en contenido los mayormente preferidos
por los usuarios, lo que nuevamente puede dar indicios sobre el tipo de algoritmo

adecuado para el dominio de libros.

7.2. Correccion por Libros con Miiltiples Versiones

Ampliando la explicacion dada en la seccion tuvimos que hacer una co-
rreccion debido a que observamos que en las listas recomendadas a los usuarios
del estudio onlineﬂ aparecian multiples versiones de esencialmente el mismo li-
bro (mismo titulo y mismo autor), y que estas multiples versiones eran diversas
editoriales que ocupaban distintas rutas en Goodreads. Acerca de este método de
correccion, el razonamiento por el que se selecciona aleatoriamente uno de ellos
es simplemente para no otorgar favoritismos a ciertas editoriales o formatos, sin
embargo es posible que el usuario si tenga favoritismos con respecto a este tipo de
meta-contenido del libro. El problema de esta solucion es que de entre los items
desechados podria estar el item consumido por el usuario, y que por tanto €ste
no corresponda al seleccionado, asumiendo que todos estos items sean el mismo
pero en otras versiones. En el caso que esto suceda, a pesar que el item selec-
cionado es un item relevante (por ser consumido), los resultados empeorardn. Un
enfoque que ayudaria a inflar los resultados en el testing seria, en caso de que en
la lista recomendada se hallen varios libros iguales en versiones diferentes, ver
de antemano cudl de esas versiones fue la consumida por el usuario, de haber en
la lista libros consumidos, y dejar s6lo las versiones que el usuario consumi6 (en

caso que no se hallen libros consumidos en la lista simplemente dejar cualquiera

Notar que dicha correccién se aplicé antes de enviar las recomendaciones a los usuarios.
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de los repetidos). El problema de esto es que no podemos hacerlo en la préctica,
dado que no sabemos de antemano con certeza cudl de esas versiones serd una de
las preferidas por el usuario. Quizds el usuario s6lo encontrara relevantes libros
en ciertos idiomas, quizds tenga un traductor preferido, o puede que la pagina
de Goodreads que muestra el libro especifico recomendado no tenga informacion
suficiente sobre éste, y que en otras versiones si la tenga, y puede que tener o
no esa informacion sea el factor decisivo de aceptacion de la recomendacion. Es-
to puede tener efectos incluso mds alld de tener un papel en el discernimiento
personal del usuario sobre la relevancia del libro. El llevar al usuario a un sitio
cuyo contenido estd en un idioma ininteligible para él, o que no tenga contenido
sustantivo alguno, puede hacer disminuir la confianza que el usuario tiene por el

recomendador.

Una alternativa seria seleccionar el libro correspondiente a aquél cuya URL
sea la URL canénica que, por lo visto, llevan a paginas con buena cantidad
de datos. El asunto con esto es que, aun si supiésemos de antemano los idio-
mas preferidos por el usuario dado su input (asumiendo que el idioma de las
paginas de los libros que forman parte de su input es parte de los idiomas que
el usuario maneja y prefiere), las URL candnicas nos pueden dirigir a paginas
con texto en un idioma ininteligible. Por ejemplo, sea un sistema recomenda-
dor preparado para recomendar items del mismo idioma que los items del in-
put del usuario; y sea, por simplicidad, todos los items del input de un mismo
idioma, dado que es de la preferencia del usuario. Sea este idioma el espafiol.
De algtin modo, de entre los items recomendados se encuentran aquellos con
las siguientes URIs: /book/show/15868.Harry Potter_y la piedra
_filosofal, /book/show/430569.Harry_Potter_l_cole_des_sorciers
y//book/show/3. Harry,Potter,and,the,Sorcerer,s,Stoneﬂ Lain-

formacion encontrada en el primero, segundo y tercero, respectivamente, estd

3Para reconstruir la ruta completa, anteponer https://www.goodreads.com

95


/book/show/15868.Harry_Potter_y_la_piedra_filosofal
/book/show/15868.Harry_Potter_y_la_piedra_filosofal
/book/show/430569.Harry_Potter_l_cole_des_sorciers
/book/show/3.Harry_Potter_and_the_Sorcerer_s_Stone

en espafiol, francés e inglés. En los HTML de cada una de estas rutas encon-
tramos la misma URL canénica:|/book/show/3.Harry Potter_and_the
_Sorcerer_s_Stone. Fuera ésta la recomendada al usuario, es bien probable
que €l no se sienta a gusto con la recomendacion. En este caso la URL candni-
ca dirige a informacién del mismo idioma que del libro original, pero hay ca-
sos en donde dirige a informacion no del mismo idioma del libro original. Por
ejemplo, |/book/show/46171.Rayuela, que estd en espafiol, idioma tan-
to de la informacion de ahi como del libro original, y /book/show/53413
.Hopscotch) que estd en inglés, son en realidad el mismo libro, es decir com-
parten la misma URL canénica, la cual es la con informacién en inglés: /book/
show/53413.Hopscotch. Sumando a la complejidad, hay libros que parecen
ser los mismos, por lo que sigue que deban tener la misma URL canénica, pero no
es asi. El sitio de "El Hobbit’ de J. R. R. Tolkien, en espafiol, es /book /show/
42963399-el-hobbit; y en inglés, /book/show/5907.The Hobbit.
Sin embargo la URL candnica del primero es |/book/show/42963399-el
-hobbit;y la del segundo, |/book/show/5907.The _Hobbit, por lo que,
llegara un sistema a generar una lista de recomendacién con ambas URIs inclui-
das, no podria descartar ninguno de estos dos items que son aparentemente el
mismo, y como efecto de recomendar ambos pueda bajar la confianza del usuario
sobre éste, ademds de innecesariamente gastar un espacio en la lista que podria

ocupar otro item, posiblemente relevante.

Una solucion que tome en cuenta todos estos posibles problemas seria pri-
mero detectar idiomas, traductores, ediciones y formatos preferidos del usuario
a partir de su input, y al generar las recomendaciones, en caso que hayan malti-
ples versiones de los items, dejar aquellos que estén acorde a las preferencias
del usuario sobre el libro mas alla de su contenido (como las mencionadas an-
teriormente), tomando en cuenta la cantidad de informacion que en la pigina de
Goodreads se muestre de ellos, contabilizada segun un criterio conveniente pro-

ducto de algun estudio paralelo. Puede que incluso estas caracteristicas no sean
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sOlo cruciales en la aceptacion del usuario sobre la recomendacion, de presentar-
se el caso que el sistema deba elegir uno de entre un set de libros ’iguales’, sino
puede que sean también importantes en la aceptacion aun si el sistema recomien-
da sélo items distintos, sin tener que haber pasado la lista previamente por una
funcién de correccion como las descritas recién. Para evaluar la importancia de
este meta-contenido habria que proceder parecido a como se hizo para buscar los
parametros 6ptimos de los modelos TF-IDF+, en donde se encontrd, entre otros,
los campos ideales de los documentos para hacer las comparaciones. Lamenta-
blemente éstos no son campos obligatorios de los libros de Goodreads, i.e., no
es condicion necesaria que este tipo de informacidn esté para que el libro forme
parte de la base de datos de Goodreads (como detallado en la seccién [5.1.1)), por
lo que sélo podria hacerse este experimento para aquellos libros que si la posean.
Se desconoce la proporcion de libros que cuentan con estos datos con los que no,
para cada uno de estos campos. Ademads, habria que evaluar en profundidad el
efecto que tiene cada meta-contenido sobre cada usuario, lo que conllevaria a en-
trenar modelos para cada usuario como lo hace Said et al.[(2013)). La realizacion
de cada uno de estos experimentos y el impacto que tienen sobre la satisfaccion

final de los usuarios queda planteado como trabajo futuro

7.3. Conclusiones

Nuestras preguntas de investigacion eran (RQ. 1), (RQ. 2) y (RQ. 3). A modo
de conclusion, en esta seccion responderemos estas preguntas con el conocimien-

to adquirido por este trabajo.

(RQ. 1) (Qué enfoque es preferible tener sobre el feedback del usuario para
crear un sistema recomendador que produzca las mejores recomen-
daciones de libros?

Nuestro sistema colaborativo de SVD con feedback implicito por un am-

plio margen obtuvo mejores resultados que aquellos métodos de filtrado
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(RQ.2)

colaborativo que explicitamente usan ratings. El sistema CF BPR (Ba-
yesian Personalized Ranking), a pesar que también se alimenta de infor-
macién implicita sobre los gustos del usuario, no dio resultados compa-
rables con los del anterior. Esto puede deberse a que los gustos de los
usuarios por libros no son en general asociativos, por lo que un tipo de
recomendador que se entrene con ese tipo de datos no se adaptaria bien a
la situacion, mientras que considerar a los ratings en una escala 1-5 como
representativos de un gusto binario ("me gusta’/’no me gusta’) del usua-
rio, discernible a partir del promedio de ratings del usuario, pareciera ser
lo apto. Adicionalmente, agregamos evidencia a la literatura, a parte de
los estudios de Vaz, Martins de Matos, Martins, y Calado| (2012); Vaz
et al.| (2013a)), que considerar el nombre de los autores como parte del
feedback con el que se alimenta al sistema da mejores resultados en com-
paracion a no agregar informacion contextual sobre las interacciones.

. Cual es la manera de representar libros y perfiles de usuarios para
recomendar libros que produzca los mejores resultados?

Con respecto a la pregunta (RQ. 2) fuimos capaces de crear diferentes
tipos de sistemas basados en contenido que recomiendan libros en base a
distintos tipos de perfiles de libros y de usuarios. En una representacion
de documentos por Bag-of-Words, en donde los términos tienen bdsi-
camente pesos TF-IDF (con modificaciones anadidas por la interfaz de
similaridad de Lucene), lo que dio mejor resultado fue usando toda la in-
formacion posible del libro (descripcidon+autores+titulo+géneros+citas)
en donde consideramos al usuario como una agrupacion disjunta de los
libros consumidos, y que por tanto la recomendacion final surge producto
de una ordenacion de todas las recomendaciones de cada uno de los items
del input (modalidad 1 de recomendacién, descrito en la seccién 4.2.3)).
De tener en cuenta sélo un campo, fue el campo de la descripcién que

rindié resultados mas favorables, tanto en modo 1 como en modo 2. La
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(RQ. 3)

’modalidad 1’ de recomendacion también resultd ser notoriamente mas
favorable para los resultados que la modalidad 2 en cuanto a modelos de
word embeddings se refiere. Sobre estos modelos, representar a los libros
como un max pooling de sus vectores de palabras en un espacio latente de
baja dimensionalidad y recomendar segin la modalidad 1 dio resultados
comparables al mejor de los métodos CB. Esto suma a la literatura ha-
llazgos favorables para el uso de word embeddings en recomendaciones
de este dominio (Alharthi et al., 2017).

. Existe un sistema hibrido que produzca mejores resultados que los
algoritmos investigados en (RQ. 1) y (RQ. 2)? Si es asi, ;qué tipo de
hibridacion es la mejor?

En relacion a la pregunta (RQ. 3) logramos descubrir un sistema hibrido
que produce mejores resultados que todos los otros algoritmos evaluados.
La mejor hibridacién se logré juntando los dos sistemas que mejor resul-
tados lograban en un esquema ponderado: TF-IDF+ m.1 y SVD implici-
to, la que se compone en practicamente un 90 % por el algoritmo CB.
Esto nuevamente da sefiales sobre la adecuacion de los algoritmos basa-
dos en contenido para este problema, incluso cuando penalizamos a los
sistemas CB agrandando el espacio de items recomendables (67,261 en
total) en relacion al espacio de items recomendables para los sistemas CF
(23,716 items, ninguno fuera de aquellos alguna vez consumidos por los
441 usuarios de nuestro dataset), para no lidiar este ultimo con problemas

de cold start .

7.4. Limitaciones

A continuacion listamos algunas limitaciones de nuestro trabajo:
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= Aun si diferenciamos los espacios de items recomendables para los sis-
temas evaluados por alguna razon, esto de todas formas introduce ses-
go, inevitablemente penalizando a aquél con un espacio de items mayor,
haciendo las comparaciones entre los resultados de distintos algoritmos
desbalanceada. Tanto para el caso offline como para el online.

= Aunque el espacio de items recomendables es bajo para los algoritmos
basados en contenido en comparacion con el total de libros de Goodreads
(2.3B), se pudo obtener de igual forma buenos resultados en términos de
relevancia e incluso de diversidad percibida. Sin embargo en el caso real
seria preferible contar con todos los libros posibles de la aplicacion.

= [arazon por la que en evaluaciones modo 2 del método TF-IDF+ usamos
s6lo 1 campo (ver tabla[6.9) y no campos compuestos como en modo 1
(tabla fue por una limitacion en el funcionamiento interno del com-
ponente MoreLikeThis del buscador de Lucene: para representar al usua-
rio como una agregacion de todos los documentos consumidos, usamos
la funcionalidad Content Streams de Sohﬂ para transmitir todos los
documentos consumidos en una plana de texto, el cual permitia, en ver-
siones anteriores a Solr 7.4, usar s6lo un campo para comparacion (i.e.
dar s6lo un valor amlt.f1). Sin embargo para nuestros experimentos
usamos la version 6.5.1.

= Segtn el ajuste de pardmetros de los métodos TF-IDF+, el campo -no
compuesto- que optimiza las recomendaciones es el de la descripcion,
seguido con un considerable margen por el de autores. Fue sin embar-
go los nombres de los autores lo que se usé (ademas de la fecha de las
interacciones) para dar como informacion contextual al método CF que
mejor resultados daba sin suplir informacién contextual. Esto guiados
tanto por la intuicién, como por los resultados del ajuste de pardmetros

del método TF-IDF+, como por las sugerencias que encontramos de la

4https://wiki.apache.org/solr/MoreLikeThisHandler
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literatura (Vaz, Martins de Matos, Martins, y Calado, 2012; |Vaz et al.,
2013a;Zhang et al., 2016), pero también porque usar la descripcion como
contexto requeriria de un trabajo de modelamiento extra. Como sugerido
anteriormente, esto podria verse como un problema de hibridacién por
combinacién de features.

A pesar que pudimos hacer un arreglo para corregir el problema de tener
multiples ediciones de un mismo libro, tenemos de todas maneras la in-
certidumbre de no saber exactamente qué libro de ese conjunto de libros
de varias versiones el usuario va a consumir, en el caso de que alguno
de ellos le parezca relevante. Vemos que este problema es tnico en el
dominio de los libros.

En el escenario con usuarios no usamos realmente los 3 mejores algo-
ritmos no-hibridos segun los resultados offline, dado que uno de ellos,
WE G* m.2b-cos, no es mejor que WE G* m.1-euc como que ve en los
resultados. Esto por el problema de libros con varias editoriales como
explicado en [6.2] Esto podria ayudar a dar mayor evidencia de que los
métodos WE pueden ser idéneos para la recomendacién de libros, sin
embargo atn con un método WE que dio resultados sub-6ptimos en las
evaluaciones offline se pudo obtener buenos resultados en la evaluacion
online gracias a la alta diversidad percibida por los usuarios sobre las

listas de éste algoritmo.
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CAPITULO 8. TRABAJO FUTURO

Este capitulo discute algunas directrices sobre posibilidades de investigacion

futuras en este dominio.

= Actualmente evaluamos el método TF-IDF+ con representacion del usua-
rio s6lo por sus libros. Para complementar los métodos word embedding
evaluados, se requeriria representar al usuario por sus tuits, y por sus
libros y tuits, en los métodos TF-IDF+. Con el mismo argumento, se
podria probar evaluar TF-IDF+ en ambos modos con distancia euclidiana
al igual que en los métodos de word embedding.

= Dado que trabajamos con una version de Solr previa a 7.4.0, no pudimos
darle mas de un valor al parametro m1t . f£1, que es el que rige qué cam-
pos se usaran para hacer la biisqueda de documentos similares. La version
actual de Solr es 7.5.0, y ahora que estd implementado, seria buena idea
componer campos en modo 2 tal como se hizo en modo 1 para buscar el
valor 6ptimo de m1t . f1.

= En nuestros documentos-libros contamos con informacién importante que
no aprovechamos. Entre ellos estin los votos de los usuarios por los géne-
ros y las citas textuales (como explicado en la tabla[5.T). Actualmente es
posible dar distinto peso a distintos campos en la busqueda de documen-
tos similares usando el pardmetro m1t . qf[], pero no es posible, a menos
que se implemente en el c6digo base de Lucene, una manera de dar boost
a ciertos valores de algunos campos (como aquellos en los campos de
géneros y citas) basado en el valor de otro campo (como el de los votos
de géneros y votos por citas). Como ejemplo consideremos el siguiente

documento:

{
"bookId": 1,

1https ://lucene.apache.org/solr/guide/6_6/morelikethis.html
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"genres": ["Nonfiction", "Science", "Skepticism", "Psychology"],

"genresVotes":[8, 6, 3, 1]
}

La idea seria entonces, en el vector TF-IDF de este documento, darle mas
pesos a los términos dentro del campo ’genres’, y de ellos, pesar todavia
mads ’Nonfiction’, luego ’Science’, etc., segin una funcién que dependa
de los valores del campo ’genresVotes’. Andlogamente para el campo de
las citas textuales y el campo de sus votos.

Para los métodos CB, usamos como input todos los libros consumidos
por el usuario: los que tienen tanto bajo como alto rating. Podria hacerse
los mismos experimentos pero s6lo tomando en cuenta aquellos libros
considerados como relevantes por el usuario (discernido a partir de por
ejemplo el promedio de sus ratings).

Se podria hacer un mayor andlisis del texto de los tuits del usuario en
aquellos métodos métodos basados en contenido que los usen para re-
presentar al usuario, extrayendo por ejemplo palabras claves -como los
hashtags- por las que se juzgue los gustos y preferencias del usuario.

En el modo 1 del modelo BoW y del word embedding la ordenacién de
los items de salida para estructurar la lista final de recomendacion esta
dada puramente por el orden por el que se van generando las recomen-
daciones para los items individuales de entrada (con mas detalle en la
seccion 4.2.3). En otras palabras el ranking de los items de la lista de
recomendacién estd dado por el orden de los items en el set de entre-
namiento del usuario, lo cual puede ser completamente arbitrario. Una
manera mas controlada de generar la lista de salida seria priorizar aque-
llos items recomendados como resultado de dar como input al sistema
aquellos items del set de entrenamiento con més alto rating, por ejemplo.
Guiado por el estudio de Ross (1998), en el que reportan que el tercer

factor mds importante al momento de escoger libros nuevos por leer es el
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de autores y géneros preferidos por el usuario, un experimento interesan-
te seria incluir en el set de informacion contextual a los géneros de los
libros.

Especificamente para los métodos de word embedding, en nuestros expe-
rimentos se maped el documento completo de cada item a vector, consi-
derando los términos de todos sus campos. Un andlisis adicional en esto
seria ver la influencia de cada campo (y composiciones de €stos) sobre los
resultados de los métodos de word embedding al mapear el item a vector
s6lo tomando en cuenta los términos de determinados campos, similar al
procedimiento en el modelo BoW.

Una métrica de distancia interesante de evaluar para los métodos de word
embedding seria la Word Mover’s Distance (WMD), definida en Kusner,
Sun, Kolkin, y Weinberger (2015) como la mediciéon de disimilaridad
entre un par de documentos como la menor cantidad de distancia que
las palabras embebidas de un documento tienen que ’viajar’ para llegar
a las palabras embebidas del otro documento, el cual es una métrica que
muestra promisorios resultados para métodos con embeddings.

Dado que el recomendador basado en filtrado colaborativo que mejor re-
sultados dio es el SVD usando feedback implicito, un interesante cambio
seria usar ese mismo feedback implicito con informacién contextual en
métodos de maquinas de factorizacién, y ver los resultados en compara-
cioén a usar feedback explicito.

Un recomendador de linea de base que se podria tener seria evaluar of-
fline y online los recomendadores nativo de Goodreads, el cual tiene dos
principales recomendaciones: una seccion de recomendaciones colabora-
tivas llamada READERS ALSO ENJOYED, y una seccion de recomenda-
ciones del mismo autor del tipo BOOKS BY SAME AUTHOR, aunque no
todos los libros cuentan con estas recomendaciones. Por otro lado vemos

en esto una posibilidad de hibridacioén con algunos de nuestros sistemas
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evaluados del tipo aumentacion de features, dado que en base al resultado
de un algoritmo se alimentaria otro sistema para producir recomendacio-
nes mas refinadas.

Los resultados y conclusiones de este trabajo son preliminares a aplica-
ciones en sistemas reales de recomendacion de libros. Se podria estudiar
si estos algoritmos son rentables para recomendar e-books, si valdria la
pena aplicarlos a recomendacion en tiempo real en librerias, o si seria sig-
nificativo integrarlos en una aplicacién de red social o a una comunidad
virtual de catalogacion. Mayores investigaciones y andlisis son requeri-

dos para evaluar el impacto que estos algoritmos tendrian en produccion.
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Comentario Sobre Resultados de Seleccion Aleatoria

Por como preparamos el dataset, tenemos en el set de testing 20 items re-
levantes para cada usuario. Sea A el nimero total de items que usaremos para
el experimento. Tedricamente, la probabilidad de sacar aleatoriamente un item
relevante, para un usuario, es %. Asumiendo distribucién uniforme, y fijando
A = 67,261 como el nimero total de items en nuestra base de datosﬂ, en prome-
dio para todos los usuarios el primer item relevante lo sacariamos en el intento

3,363. El valor experimentalmente obtenido, como visto en la seccioén @ es de

826. Las razones de la diferencia con el valor experimental pueden ser varias.

En este cdlculo no aplicamos la correcciéon por mdltiples versiones de los li-
bros detallada en la seccion [6.2] Para poder hacerlo, debiéramos preguntarnos en
cada seleccidn aleatoria si es que el libro seleccionado es una version distinta de
algun otro libro seleccionado anteriormente o si es que es un libro completamente
nuevo. Para saberlo, sin conocer de antemano qué item se selecciond, habria que
formular una distribucién que a partir del -por ejemplo- ID de un libro *canénico’
(como definido en la seccion [6.2), dé las ocurrencias de sus versiones, de mo-
do que podamos aplicar el valor esperado de esta distribucion a nuestro cdlculo

tedrico.

En nuestra base de datos de 67,261 libros, la multiplicidad de libros que pre-
senta el libro que mds versiones tiene es de 17ﬂ Si descontamos todas las distintas
versiones de los libros y nos quedamos con uno de cada uno, el nimero total de
items se veria reducido a 59,116. Esto produce un nuevo valor tedrico del puesto
del primer item relevante: 2,955. Cuando no aplicamos la correccion los resulta-

dos efectivamente bajan, como se puede ver en la tabla del apéndice, lo que

2 A tiene este mismo valor en el momento de evaluacién de los algoritmos cuyos resultados estdn
en la seccién
3Gone Girl de Gillian Flynn: |https://www.goodreads.com/book/show/19288043
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incrementaria el valor experimental de seleccion del primer item relevante de 826

a 1,429, an = 10.

Otra posible explicacion es que estemos usando la distribucién incorrecta para

describir el problema.

Sea X;,coni = 1,... k,..., n,la variable aleatoria que es 1 si el :—ésimo
ensayo es un éxito y 0 en el caso contrario, siendo n la cantidad total de ensayos.

El nimero total de éxitos Y estd dadopor Y = X7 +--- 4+ X +--- + X,,.

Por el bien de la simplicidad, partiremos diciendo que la distribucion binomial
negativa es una distribucion discreta sobre ensayos de Bemoull todos indepen-
dientes e idénticamente distribuidos, que nos da la probabilidad de obtener una
cantidad £ de éxitos antes de una cantidad r de fracasos:

<7"+k—1

flk;r)=Pr(X =k) = i

)p’“(l —p) @.1)
conk=0,1,2,....

La distribuciéon geométrica es un caso particular de la binomial negativa en
donde r = 1, es decir, en la que tenemos la distribucion de probabilidad de nume-
ros de éxitos antes del primer fracaso, pudiendo ser reformulada para obtener la
probabilidad del nimero de fracasos antes del primer éxito en el ensayo k + 1

(Weisstein, [2013a)):

fk)=Pr(Y =k)=(1—p)'p (8.2)

El valor esperado de la distribucién geométrica corresponde a

By = . (83)

y nos da la cantidad promedio de fracasos antes del primer éxito.

4Aquel experimento aleatorio con s6lo dos posibles resultados: ’fracaso’ o ’éxito’
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En primer lugar, el tratamiento que hicimos en el cdlculo anterior fue consi-
derando que Y distribuia geométricamente, mapeando el 1éxico de ’éxito’ y ’fra-

caso’ por el de 'relevante’ y "no relevante’, y el de "ensayo’ por ‘recuperacion de

ftem’. Segundo, en nuestro célculo p = 2, por lo que E(Y) = 1502%/‘ = 3,363.
Tercero, la distribuciéon geométrica, como subset de distribuciones binomiales,
supone los casos en donde las muestras son extraidas con reemplazo de una po-
blacién de tamano N. Aun si fuera sin reemplazo, si N fuera lo suficientemente
grande, la distribucién geométrica seria una buena aproximacion. Es por estas
razones practicas que las ecuaciones y no dependen de n ni de . Sin
embargo acd no consideraremos que la distribuciéon geométrica sea una buena
aproximacion al problema, pues fuera n = 5 el tamafio minimo de las muestras,
como es el caso, el porcentaje del total seria un considerable 0.007 %. Incluso
asi, la situacion actual es que las muestras son extraidas sin reemplazo, pues de
lo contrario un mismo item podria aparecer mds de una vez en una lista de re-

comendacién, si tomamos en cuenta que cada item en nuestra base de datos es

unico por cuanto cada uno tiene un ID distinto del resto.

El modelamiento debiese ser distinto, y es por eso que para este fin consi-
deraremos la distribucion hipergeométrica (HG) (Weisstein, 2013b)), puesto que
entre las selecciones las probabilidades son distintas y los ensayos son depen-
dientes, ya que por cada seleccion la poblacién va disminuyendo, cosa que no
abordan las anteriores distribuciones. Esta da la probabilidad de obtener k éxi-
tos en n selecciones sin reemplazo de una poblacion finita de tamafio NV, que
contiene exactamente K objetos con la caracteristica por la cual cuya seleccion

consideramos exitosa:

() Coie)

flk;N,K,n)=Pr(Y =k) = ™) (8.4)
parak =0,1,2,..., K, con valor esperado de
K

E(Y)=n— 8.5

() =n% 8.5)



lo cual denota la cantidad promedio de €xitos si el tamafio de muestra es n, dados
K y N. Sien vez de extraer una cantidad fija de muestras n fuésemos extrayendo
indefinidamente items hasta alcanzar una cantidad m de éxitos, la cantidad k
de fracasos nos la da la distribucién hipergeométrica negativa (NHG) (Negative
hypergeometric distribution. Encyclopedia of Mathematics, 2010):

e )

(%)

donde M se define de la misma forma que definimos el K de antes. Su valor

fle;N,M,m)=Pr(X =k) = (8.6)

esperado es
N-M

M+1

lo cual denota la cantidad promedio de fracasos antes de alcanzar m éxitos, dados

My N.

E(X) =m 8.7)

Por aplicar estas distribuciones (HG y NHG) al actual problema, considere-

mos lo siguiente:

= Aplicaremos la correccion por libros con multiples ediciones de forma
tedrica como se hizo antes, esto es, reducir A de 67,261 a 59,116.

= [a cantidad de items relevantes para cada usuario es exactamente 20, por
razones del protocolo de evaluacion definido en la seccion

= Para ambas distribuciones HG y NHG: N = A.

= Para la distribucion HG: K = 20, n = {5,10, 15,20} el tamafio de las
listas de recomendacion, y k, que fijaremos en 1, la variable aleatoria que
distribuye hipergeométricamente, que representa la cantidad observada
de items relevantes en un grupo de n items, dados K'y N.

» Para la distribuciéon NHG: M = 20, y k la variable aleatoria que distribu-
ye negativa-hipergeométricamente, que representa la cantidad observada
de items no relevantes antes de observar m items relevantes, que fijare-

mos en 1, dados M y N.
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Cuadro 8.1. Calculos de probabilidad con distribucion HG, con
parametros k = 1, K = 20, N = Ay distintos n. Valores espera-
dos sobre todos los k a distintos 7.

n | HG(Y) Enc(Y)
5 [.00169 .00169
10 | .00337 .00338
15 | .00505 .00507
20 | .00672 00677

Cuadro 8.2. Célculos de probabilidad con distribucién NHG, con
parametros m = 1, M = 20, N = A y distintos k, items no
relevantes antes de encontrar m relevantes. El valor esperado es
uno solo por ser independiente de k.

k | NHG(Y) Ennc(Y)

50 .00033
100 | .00032
500 |.00029 2814.1
1000 | .00024

En las tablas [8.1]y [8.2] se muestran los célculos que podemos obtener de estas

distribuciones.

En la tabla se muestra el resultado de la funcién al ser evaluada con
los pardmetros dados y a distintos tamafos de lista. A mayor tamafio de mues-
tra, vemos que légicamente la probabilidad de obtener al menos 1 item relevante
es cada vez mds grande, al igual que la cantidad promedio de items relevantes
encontrados por muestra, llegando a un valor de 0.00677 items por muestra en
promedio. Si lo aproximamos a 0.007, podemos decir que se esperan encontrar 7
relevantes cada 100 items en una seleccidn aleatoria. En cambio, si vamos indefi-
nidamente seleccionando items hasta encontrar m = 1 items relevantes antes de
k = {50, 100,500, 1000} no relevantes, el comportamiento es como se muestra
en la tabla 8.2 en donde es cada vez menos probable encontrar 1 item relevan-

te luego de una cantidad cada vez mds grande de no relevantes. Esto es porque

N—M—i

cada vez que incrementemos £ en una unidad se agrega un nuevo factor ==

al calculo de la probabilidad total. Si la probabilidad de encontrar un item no
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N-M

relevante es ~

, la probabilidad de encontrar consecutivamente % items no re-

levantes es

N-M N-M-1 N-M-(k-1) (V)

N N-1 7 N—(k-1) ()

N—k

y dado que N (= A) es muy cercano a N — M (= A — 20), el descenso de esta
probabilidad es lenta. Por su parte, las probabilidades son bastante bajas. Si k
distribuye negativa-hipergeométricamente, hay una probabilidad aproximada de
0.0003 de encontrar un solo item relevante luego de 50 o incluso 500 no relevan-

tes.
Si vamos a la ecuacion [8.5]y despejamos para n, forzando E = 1, se tiene que
n=— (8.8)

lo que nos da el n necesario para obtener en promedio 1 item relevante. Si N = A

y K = 20:

A
n=_—
20
n = 2955

Por otro lado, en la tabla se da el promedio de items no relevantes antes
de que aparezca el primer relevante. Cabe notar que estos valores provienen de
definiciones distintas. n = 2,955 es el tamafio de la muestra necesario para que
esperemos en ella al menos 1 item relevante, en cualquier puesto. Expg = 2814
es el nimero promedio de items no relevantes que se seleccionardn antes del 1
item relevante, el cual coincide con la definicion de MRR. El que adn sea dis-
tinto del 826 obtenido experimentalmente puede deberse a que las repeticiones
del mismo experimento sean insuficientes para alcanzar el valor tedrico (consi-
derando que estos valores tedricos se definen con un nimero de experimentos

tendiendo a infinito). Sin embargo, por simplicidad, dejaremos los resultados de
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este experimento como linea de base, aun cuando el experimento se haya hecho

una sola vez.

Por tltimo, de las ecuaciones [8.4] [8.5] [8.6] y [8.7] podemos entrever maneras
alternativas de mirar el proceso de optimizacion de los pardmetros de los siste-
mas recomendadores, donde la meta es obtener parametros que generen la mayor
cantidad de recomendaciones relevantes posible en un tamafio limitado n de re-
comendaciones en total por usuario, de un total de items para recomendar de V.
En cuanto a la distribucion NHG, si fijamos M, el objetivo seria maximizar m,
a su vez minimizando k y Expc(Y'), dado que queremos esperar la menor can-
tidad posible de items no relevantes antes de encontrar algun relevante. Ademads,
la probabilidad debiese ser alta si m > k, y baja en el caso contrario. En
cuanto a la distribucién HG, se quiere que Epg(Y') sea lo mayor posible, ya que
queremos el mayor nimero de items relevantes de los n recomendados, al igual
que k, por la misma razén. Esto tiene sentido en cuanto sepamos el M (o K) de

cada usuario, como es el caso dado el protocolo de evaluacidén que seguimos.
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Plantilla de Encuesta a Usuarios

Lo siguiente es la plantilla de los correos enviados a los usuarios del estudio

online. Presentamos con ella algunos ejemplos de items recomendados:

Hola X,

Gracias por participar en este experimento. Responder la siguiente encuesta te tomard
entre 15 a 20 minutos. Tu opinidn nos serd muy valiosa en el desarrollo de este estudio,

asi que esperamos que te tomes un momento para completarla.

A continuacidn te presentamos 3 listas de 10 recomendaciones cada una, hechas a tu

medida, producidas por distintos sistemas.

Necesitamos que evalues cada recomendacidén usando 2 criterios, cada uno en una escala
de 3 puntos:

1. Relevancia:

— RELEVANTE: libro relevante a tus intereses, algo que te interesaria leer.

— ALGO RELEVANTE: libro medianamente relevante, algo que podrias considerar leer en
el futuro pero que no estds muy interesado.

- NO RELEVANTE: libro no relevante a tus intereses, algo que no estarias dispuesto a leer.

2. Novedad:

NOVEDOSO: libro cuya existencia no sabias, o que no hubieras encontrado fdcilmente.
- ALGO NOVEDOSO: libro que no conocias pero podrias haberlo encontrado fdcilmente.

— NO NOVEDOSO: libro en el que estabas consciente de su existencia.

Al final de cada lista te pedimos que nos des tu apreciacidn sobre la misma segun tu
satisfaccidén en una escala de 2 puntos:

— SATISFECHO: en general estds conforme con las recomendaciones, utilizarias
nuevamente el sistema para buscar libros.

- NO SATISFECHO: en general no estds conforme con las recomendaciones, no volverias

a utilizar el sistema.

Finalmente te pediremos que nos digas cudl recomendador produjo la lista que més

te gustod.

Para marcar las respuestas, sélo pon una X al frente de cada alternativa. Por ejemplo

para una recomendacidén relevante y no novedosa:
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Titulo: ’'Titulo de Ejemplo’

Autor: Autor de Ejemplo

URL: http://www.example.com

- X RELEVANTE / ALGO RELEVANTE / NO RELEVANTE

- NOVEDOSO / ALGO NOVEDOSO / X NO NOVEDOSO

En cada recomendacidn te dejamos un enlace a Goodreads para que obtengas mas

informacidén sobre el libro.

Para enviar tu encuesta, simplemente responde este mail con tus respuestas.
Te agradeceremos si pudieses enviarnos tus respuestas lo mds pronto que puedas,

ojald durante la semana.

[RECOMENDACIONES]

Titulo: Lagoon

Autor: Nnedi Okorafor

URL: https://www.goodreads.com/book/show/18753656-1lagoon
— RELEVANTE / ALGO RELEVANTE / IRRELEVANTE

- NOVEDOSO / ALGO NOVEDOSO / NO NOVEDOSO

10

Titulo: Batman: A Lonely Place of Dying

Autor: Marv Wolfman

URL: https://www.goodreads.com/book/show/591355.Batman
- RELEVANTE / ALGO RELEVANTE / IRRELEVANTE

- NOVEDOSO / ALGO NOVEDOSO / NO NOVEDOSO

Respecto al recomendador A:

— SATISFECHO / NO SATISFECHO

RECOMENDADOR B
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Titulo: NOS4A2

Autor: Joe Hill

URL: https://www.goodreads.com/book/show/15729539-nos4a2
— RELEVANTE / ALGO RELEVANTE / IRRELEVANTE

- NOVEDOSO / ALGO NOVEDOSO / NO NOVEDOSO

10

Titulo: What Was She Thinking? [Notes on a Scandal]

Autor: Zoé& Heller

URL: https://www.goodreads.com/book/show/13258.What_Was_She_Thinking_Notes_on_a_Scandal_
- RELEVANTE / ALGO RELEVANTE / IRRELEVANTE

- NOVEDOSO / ALGO NOVEDOSO / NO NOVEDOSO

Respecto al recomendador B:

- SATISFECHO / NO SATISFECHO

Titulo: The Duel

Autor: Anton Chekhov

URL: https://www.goodreads.com/book/show/312862.The_Duel
— RELEVANTE / ALGO RELEVANTE / IRRELEVANTE

- NOVEDOSO / ALGO NOVEDOSO / NO NOVEDOSO

10

Titulo: The Weed That Strings the Hangman’s Bag

Autor: Alan Bradley

URL: https://www.goodreads.com/book/show/6777616-the-weed-that-strings-the-hangman-s-bag
- RELEVANTE / ALGO RELEVANTE / IRRELEVANTE

- NOVEDOSO / ALGO NOVEDOSO / NO NOVEDOSO

Respecto al recomendador C:
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- SATISFECHO / NO SATISFECHO

La lista que méds me gustd es la del recomendador:

A/ B/ C

Describe con tus propias palabras por qué te gustd mds ese recomendador:

Gracias nuevamente por tu ayuda.

Saludos cordiales,
Jorge Schellman Sepulveda

Estudiante de Magister en Cs. de la Ingenieria, &rea Cs. de la Computacidn

Pontificia Universidad Catdélica de Chile

131



Otros Resultados

Cuadro 8.3. Método random sin correccion por libros con multi-
ples ediciones.

n |nDCG MAP MRR R-prec

5 |.00088 .00120 .00045 .00045

10 | .00156 .00120 .00070 .00045

15 | .00156 .00120 .00070 .00030

20| .00156 .00120 .00070 .00023

Cuadro 8.4. TF-IDF+ m.1 con la correccion, pero con los pardme-
tros antiguos (aquellos que se ven en la columna 'modo 1 (online)’

de la tabla
n |nDCG MAP MRR R-prec
5 |.14663 .12363 .01172 .05896
10 | .18854 .11888 .13470 .05465
15| .21454 .11888 .14256 .05185
20 | .22988 .11888 .14600 .04921
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Cuadro 8.5. TF-IDF+ m.1. Resultados del ajuste de parametros.

Param. Valor nDCG |Param. Valor nDCG |Param. Valor nDCG
fl descripcién 1072 |mindf 1 1973 |maxwl 0 .2035
autores .0287 2 2022 2 .0
géneros .0118 3 .2006 4 .0822
titulo .0104 4 .1963 6 .1656
citas .0103 5 1927 8 .1961
descr+autor .1084 6 .1896 10 2029
descr+autor+titulo .1093 7 .1866 12 .2040
descr+autor+titulo+genr+citas .1174 8 .1846 14 2036
boost false 1174 9 1822 16 2034
true .1078 10 .1789 18 2034
mintf 1 1927 11 1775 20 2032
2 1927 12 1759 22 2033
3 .0718 13 .1748 24 2033
4 .0599 14 1727 |maxqt 1 .0597
5 .0513 15 1721 10 .1636
6 .0437 16 .1692 20 1925
7 .0398 17 .1706 30 2102
8 .0329 18 .1692 40 .2080
9 .0283 19 .1676 50 2058
10 .0259 20 .1654 60 2101
11 .0218 |minwl 1 2023 70 2121
12 .0180 2 2029 80 2120
13 .0125 3 2013 90 2117
14 0111 4 2035 100 2115
15 .0102 5 .1952 |maxntp 500 2121
16 .0079 6 1793 1000 2121
17 .0061 7 .1533 5000 .2121
18 .0059 8 .1166 100000 .2121
19 .0032 9 .0867 150000 .2121
20 .0028 10 .0599 |maxdf 13,238 .2027
23,166 .2032
33,095 .2035
49,642 .2035
59,571 .2035
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Cuadro 8.6. TF-IDF+ m.2. Resultados del ajuste de parametros.

Param. Valor nDCG |Param. Valor nDCG |Param. Valor nDCG
fl descripcién .0640 |mindf 1 .0687 |maxwl 0 .0840
autores .0455 2 .0684 2 .0
géneros .0246 3 .0675 4 .0519
titulo .0343 4 .0666 6 .0818
citas .0120 5 .0637 8 .0930
boost false .0642 6 .0620 10 .0949
true .0346 7 .0613 12 .0896
mintf 1 .0642 8 .0605 14 .0901
2 .0639 9 .0579 16 .0901
3 .0637 10 .0551 18 .0840
4 .0637 11 .0549 20 .0840
5 .0615 12 .0530 22 .0840
6 .0566 13 .0508 24 .0840
7 .0483 14 .0498 |maxqt 1 .0110
8 .0427 15 .0494 10 .0817
9 .0403 16 .0487 20 .0921
10 .0337 17 .0483 30 .0934
11 .0328 18 .0462 40 .0102
12 .0296 19 .0531 50 .1048
13 .0280 20 .0523 60 .1044
14 .0257 |minwl 1 .0689 70 1041
15 .0250 2 .0832 80 .1041
16 .0235 3 .0840 90 .1045
17 .0222 4 .0786 100 .1070
18 .0213 5 .0774 | maxntp 500 .0753
19 .0199 6 .0745 1000  .0980
20 .0182 7 .0578 5000 .1070
maxdf 13,238 .0836 8 .0517 100000 .1070
23,166 .0840 9 .0387 150000 .1070
33,095 .0840 10 .0343
49,642 .0840
59,571 .0840
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Cuadro 8.7. Descripcion de los parametros usados en el método
TF-IDF+. Antes, la cantidad total de documentos era menor, por
eso el maxdf en el caso online es menor al maxdf en el modo 1
offline, ya que como explicado anteriormente, los pardmetros usa-
dos para evaluar el algoritmo TF-IDF+ con usuarios acarrearon
sus valores antes de la correccidn por libros con miiltiples edi-
ciones, que fue cuando contdbamos con menos libros en nuestro

indice.
Pardmetro | Descripcion modo 1 (offline) modo 2 (offline) modo 1 (online)
maxwl Largo maximo de palabra sobre lo cual las | 12 10 8

palabras serdn ignoradas.
minwl Largo minimo de palabra bajo lo cual las | 4 3 1
palabras serdn ignoradas.
maxdf La frecuencia por la cual las palabras | 33095 (#docs x 0.5) 59909 (#docs x 0.75) 25431 (#docs x 0.5)
serdn ignoradas si aparecen en mas de es-
ta cantidad de documentos.

mindf La frecuencia por la cual las palabras | 2 0 2
serdn ignoradas si aparecen en menos de
esta cantidad de documentos.

maxqt Niimero maximo de términos de consulta | 70 100 90
que serdn incluidos en la consulta genera-
da.

boost Especifica si la consulta sera impulsada | false false false
(boost) por relevancia de términos intere-

santes (feature de Solr).

fl Los campos usados para similaridad. descripcion, titulo, description descripcion, titulo,
géneros, autores, citas géneros, autores, citas
mintf La frecuencia por la cual los términos | 1 1 1

serdn ignorados si ocurren bajo esta can-
tidad en el documento fuente

maxntp Ndmero maximo de fokens para ana- | 150000 150000 150000
lizar en cada campo del documento
que no estd almacenado con el soporte

TermVector de Solr.

Cuadro 8.8. Parametros de los métodos hibridos. Hyb-1: TF-
IDF+ m.1/SVD implicito. Hyb-2: TF-IDF+ m.1/FM con autores.
RS hibrido |« 3
Hyb-1 09 0.1
Hyb-2 09 0.1
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