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“L0 QUE LA INFORMACION CONSUME ES BAS-
TANTE OBVIO: CONSUME LA ATENCION DE SUS
DESTINATARIOS. POR LO TANTO, UNA GRAN
CANTIDAD DE INFORMACION CREA UNA POBREZA
DE ATENCION Y UNA NECESIDAD DE ASIGNAR
ESA ATENCION EFICIENTEMENTE ENTRE LA SO-
BREABUNDANCIA DE FUENTES DE INFORMACION
QUE PODRIAN CONSUMIRLA",

HERBERT SIMON

PREMIO TURING (1975) Y PREMIO NOBEL

DE ECONOMIA (1978).

Uno de los principales efectos que ha tenido el
avance de las tecnologias de la informacion y
comunicacion en los Ultimos treinta afios —la
Internet, la WWW, la tecnologia mévil y sus apli-
caciones- es permitirnos el acceso de manera
casi instantanea a grandes volimenes de infor-
macion. Asi mismo, muchas actividades que en
el pasado so6lo podiamos llevar a cabo movili-
zandonos fisicamente como hacer compras,
planificar viajes, hacer tramites para obtener
certificados, etc., ahora podemos realizarlas de
forma remota accediendo a la Web o via aplica-
ciones moviles. De esta forma, las tecnologias
han aumentado la disponibilidad de informa-
cion, productos y servicios, y a la vez han facili-
tado enormemente su acceso.

A pesar de los grandes beneficios que nos trae
la mayor disponibilidad y acceso a informacion,
estos avances han producido también un pro-
blema: sobreabundancia de informacion. La
aparicion de la Web Social a mediados de la
década 2000-2010 solo ayudd a exacerbar este
problema, ya que cualquier persona —no solo
programadores web—pueden generar conteni-
do para la Web como blogs, videos 0 musica.
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Bajo este escenario, cuando queremos comprar
un producto en linea y estamos a una distancia
de un click de un catalogo de varios millones de
productos, ;,como elegir el producto a comprar?
¢cOmO asegurarnos que se estan tomando en
cuenta nuestras preferencias personales? Bajo
este escenario es que los sistemas recomenda-
dores han florecido y siguen creciendo dia a dia.

Tales sistemas tienen como rol principal ayudar-
nos a encontrar items relevantes dentro de una
sobreabundancia de informacion [McNee et al,
2006] considerando nuestras preferencias indi-
viduales. Compafifas tan diversas como Amazon,
Netflix, Google, Booking y Spotify basan buena
parte de sus funcionalidades y modelos de ne-
gocio en sistemas recomendadores. Estos siste-
mas se han desarrollado por mas de treinta afios
pero han evolucionado especialmente rapido
en la dltima década.

En este articulo presentamos estos sistemas a
través de su evolucion historica, describiendo
sus principales técnicas de implementacion, asi
como algunos importantes dominios de aplica-
cion y desafios del area.

CONTEXTO HISTORICO
Y EL PROBLEMA DE
RECOMENDACION

A comienzos de los afios noventa, el tiempo
requerido para filtrar mensajes de correo elec-
tronico crecia velozmente y en Xerox PARC se
estaba convirtiendo en un problema para sus
funcionarios. El problema los motivé a desarrollar
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FIGURA 1.

MATRIZ DE USUARIOS E ITEMS QUE PRESENTA EL PROBLEMA DE RECOMENDACION COMO
PREDICCION DE LAS EVALUACIONES DE USUARIOS SOBRE ITEMS, EN ESTE CASO PELICULAS,

AUN NO CONSUMIDOS.

el sistema Tapestry [Goldberg et al, 1992], que
les permitia filtrar mensajes usando de forma
colaborativa las anotaciones de relevancia que
los usuarios daban a los mensajes. Este sistema
es usualmente reconocido como el primer siste-
ma recomendador ya que introduce una de las
técnicas més usadas en el rea, el filtrado cola-
borativo, el cual explicaremos en detalle en la
siguiente seccion.

Los sistemas recomendadores se continuaron
desarrollando por varios afos, pero siempre
dentro de una comunidad de investigadores
mas bien limitada, hasta el afio 2006 en que la
empresa de arriendo de peliculas por correo

postal Netflix anuncia el Netflix Prize [Bennet
y Lanning, 2007]. Este concurso, que se llevd a
cabo hasta 2009, estuvo abierto via Web a cual-
quier competidor y consistia en mejorar el algo-
ritmo de prediccion de preferencias de peliculas
llamado Cinematch en al menos un 10%, con un
premio de un millon de délares. En este concurso
se populariz6 el siguiente modelo como proble-
ma de recomendacion: dada una matriz de
usuarios, ftems y evaluaciones explicitas (ratings)
observadas, crear una funcion capaz de predeci
la evaluacion (rating) que un usuario darfaa un
ftem adin no consumido. La Figura 1 ejemplifica
el problema descrito.

T
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FIGURA 2.

EN EL FILTRADO COLABORATIVO BASADO EN EL USUARIO, SE CALCULAN LOS K VECINOS MAS ~ '2™19 ) comprenci €os pas
CERCANOS (VECINOS #1 Y #2), Y LUEGO SE INTENTA PREDECIR LA EVALUACION QUE EL USUARIO  Principales: (a) dado un “usuario activo™ a quien

ACTIVO DARIA A [TEMS QUE NO HA CONSUMIDO, PERO QUE SUS VECINOS Si HAN CONSUMIDO

(ITEMS 1,2 3).

El efecto positivo del concurso fue hacer mas
notoria el &rea de sistemas recomendadores entre
ingenieros, desarrolladores y cientificos de com-
putacion y otros campos, ademas de acelerar el
desarrollo de algoritmos. Sin embargo, también
genero el perjuicio de centrar la investigacion de
sistemas recomendadores en un dominio espe-
cifico (recomendacion de peliculas) y en un tipo
especifico de evaluacion, como es minimizar
métricas de error de prediccion como RMSE y
MAE [Parray Sahebi, 2013]. En los afios posterio-
res al Netflix Prize se ha visto un resurgimiento
de otras formas de formular el problema de re-
comendacion y de evaluar la calidad de estos
sistemas.

TECNICAS DE
RECOMENDACION

Siguiendo la definicion de Adomavicious y Tzu-
hilin [2005], podemos definir el problema de
recomendacion de forma general como encon-
trar una funcién de utilidad u(c, S) tal que dado
un usuario ¢ y potenciales elementos en un da-
taset S, retorne un conjunto de items R que maxi-
micen la utilidad del usuario:

Eql: Formulacion del problema de recomenda-
cién basado en Adomavicious y Tzuhilin [2005].

FILTRADO
COLABORATIVO

El método conocido como filtrado colaborativo
se basa en laintuicién de que usuarios con gustos
similares pueden servir de base para predecir
gustos en el futuro [Resnick et al. 1994]. La version
mas comUn de este método es el filtrado colabo-
rativo basado en el usuario, que se puede ver en
laFigura 2. Este método comprende dos pasos

se le desean realizar recomendaciones, encontrar
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FIGURA 3.

REPRESENTACION DEL FILTRADO BASADO EN CONTENIDO. EL PERFIL DEL USUARIO ES REPRE-
SENTADO POR LOS ITEMS QUE HA CONSUMIDO Y SE BUSCAN ITEMS A RECOMENDAR EN LA
BASE DE DATOS EN BASE A UNA FUNCION DE SIMILARIDAD, QUE PODRIA SER EL COSENO DEL
ANGULO ENTRE EL VECTOR DEL USUARIO Y EL VECTOR DEL ITEM.

a los usuarios con mayor similaridad en cuanto
a sus ratings, es decir, sus vecinos mas cercanos,
y luego (b) predecir el rating que el “usuario
activo” dard a un item multiplicando la similari-
dad del usuario central con el vecino por el rating
dado por el vecino.

Si bien este modelo es adecuado para datasets
pequefios, en la practica es poco escalable asi
es que suele usarse la alternativa llamada filtrado
colaborativo basado en items [Sarwar et al, 2001].
Ademas, este método presenta tres grandes

problemas: (a) partida en frio (cold start): usuario
nuevo que ha dado muy pocas o ninguna valo-
racion a ftems, (b) nuevo item: item nuevo en la
base de datos que pocos usuarios han evaluado,
y (c) escasez de datos (sparsity): es esperable que
pocos usuarios den valoracion explicita, pero

cuando menos de un 2% de las nx m celdas de
una matriz usuario-item posee datos, el algorit-
mo de filtrado colaborativo tiende a fallar en

las predicciones [Parra y Sahebi, 2013].

FILTRADO BASADO
EN CONTENIDO

La técnica de recomendacion basada en conte-
nido, si bien menos precisa en la prediccion de

ratings, se suele usar para aliviar problemas del
filtrado colaborativo como el “nuevo item”y la
escasez de datos. En esta técnica se suele repre-
sentar al usuario como un vector de las carac-
teristicas de los items que ha evaluado positiva-
mente. Como los ftems no consumidos por el
usuario se pueden representar igualmente como
vectores, es posible hacer recomendaciones
calculando la similaridad de un usuario y un
item en base, por ejemplo, a su distancia coseno
[Pazzani et al, 2007], como se ejemplifica en la
Figura 3.

Al contrario que el filtrado colaborativo, los
sistemas de recomendacion basados en conte-
nido permiten recomendar ftems que no han
sido evaluados por ningun usuario, eliminando
el problema del “nuevo item”. Sin embargo,
tienden a la sobreespecializacion y corren el
riesgo de caer en una burbuja de filtrado. Por
ejemplo, si hago siempre “like” a noticias de mi
equipo de fltbol favorito, el recomendador
tenderd a mostrar s6lo esas noticias y no las de
otros equipos. Este ejemplo parece no ser tan
nocivo, pero en el caso de politica, por ejemplo,
esto puede reforzar nuestra posicion o sesgo,
evitando que pudiéramos tener acceso a conte-
nido mas diverso.

SISTEMAS BASADOS
EN REGLAS Y SISTEMAS
HIBRIDOS

En ocasiones los usuarios de sistemas recomen-
dadores tienen restricciones o limitaciones es-
pecificas. Por ejemplo, para comprar una camara,
un usuario podrfa tener un presupuesto espe-
cifico o preferencias por una camara en particu-
lar. En estos casos, los sistemas basados en reglas
[Jannach et al, 2010] tienen una ventaja impor-
tante. Sin embargo, estos sistemas tienen la

debilidad de ser dificiles de mantener actualiza-
dos ya que los usuarios cambian sus preferencias
en el tiempoy las reglas suelen fijarse de forma
relativamente manual, algo que en inglés se

denomina “user interest drift” [Koren et al, 2009].

Otra solucion es la de los sistemas hibridos, los
cuales combinan las fortalezas de distintos méto-
dos y asi permitir sistemas mas robustos a la
escasez de datos o a la sobreespecializacion. El
trabajo de Burke [2007] muestra distintas técni-
cas de combinacion de recomendadores, que
se pueden agrupar en 3: a) monolitico, b) para-
lelizado y c) pipeline. Para mas detalle, revisar
[Jannach et al, 2010].

FACTORIZACION
MATRICIAL

La factorizacion matricial es una de las técnicas
mas comunes para implementar sistemas de
recomendacion debido a su buen poder predic-
tivo y a su rapidez en generar recomendaciones
en linea. Se hizo popular luego de ser uno de los
principales métodos usados para ganar el Netflix
Prize [Koren et al, 2009]. En esta técnica, la intui-
cion se basa en que tanto usuarios como items
pueden ser llevados a un espacio “latente” comdn
en base a sus interacciones, como se ve en la
Figura 4.

La forma de obtener los valores de los usuarios
y de los items en el espacio latente es a través de
una optimizacion como la descrita en la ecuacion
siguiente, donde se intenta obtener los valores
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FIGURA 4.

ITEMS Y USUARIOS DISPUESTOS EN UN ESPACIO LATENTE COMUN LUEGO DE UNA

FACTORIZACION MATRICIAL.

de los vectores g* y p* que minimizan el error de
prediccion

min Y ,—q¢p) + Mgl + llp, I
TP (@jex

Eq. 2 Modelo de factorizacion regularizado. El
objetivo es aprender los valores de los vectores
0,y p,. los cuales al multiplicarse permiten hacer
una prediccion. Los términos a la derecha co-
rresponden a la regularizacion, que permite
penalizar valores muy altos dentro de los vecto-
res gy p, Y asi evitar el sobreentrenamiento.

En la ecuacion anterior, p, y g; son vectores

latentes del usuario u 'y del item i, respectiva-
mente, y A corresponde al factor de regulariza-
cion. La regularizacion permite controlar el

sobreentrenamiento (overfitting). A partir de este
modelo de optimizacion, decenas de otros méto-
dos han extendido esta formulacion ya sea in-
corporando variables nuevas (feedback implicito,
contactos en una red social, efecto del tiempo),
nuevos tipos de regularizacion (L, y L, ,) y formas
de aprendizaje de los factores latentes (SGD,

ALS, etc.)

Uno de los principales problemas de la factori-
zacion matricial tradicional es su falta de versa-

tilidad para incluir variables de contenido o
contexto nuevas para hacer los modelos (por
ejemplo, la hora en que se realizd el consumo).
Parte de este problema fue resuelto por Steffan
Rendle, quien introdujo las maquinas de facto-
rizacion [Rendle, 2012). Este modelo generaliza
muchos otros modelos publicados anteriormen-
te'y es capaz de replicarlos s6lo con cambiar el
formato de los datos, ademéas de introducir una
forma eficiente de aprender varios de los para-
metros del modelo. El modelo de Rendle ha sido
tan exitoso que se ha ocupado en varias tareas
de mineria de datos mas alla de sistemas de
recomendacion, con excelentes resultados en
muchos concursos en linea como los del portal
Kaggle®.

DESAFIOS DE
L0S SISTEMAS DE
RECOMENDACION

Los sistemas de recomendacion han avanzado
rapidamente en la Ultima década. El problema
inicial de recomendacion basado en prediccion
de ratings ha dado paso a muchas variantes. Es
importante considerar, por ejemplo, que lare-

comendacion en distintas areas tiene particulari-
dades que requieren de modelos diferentes. Pro-
bablemente, un usuario de un servicio de musica,
como Spotify 0 iTunes, no tendria problema en
escuchar lamisma cancion en repetidas ocasiones.
Sin embargo, se aburrirfa si Netflix le recomendara
la misma pelicula varias veces. Por otro lado, re-
comendar un restaurant o un café puede tener
un aspecto geografico importante relacionado,
ya que un usuario podria tener restricciones de
tiempo y distancia para acceder al servicio mas
alla de una prediccion de rating. Los siguientes
puntos detallan algunos desafios de los sistemas
de recomendacion.

Evaluacion. Considerar s6lo métricas objetivas
como el RMSE para evaluar un recomendador es
nocivo porque muchas variables inciden en la
decision de un usuario de aceptar una recomen-
dacion. Factores como la diversidad de las reco-
mendaciones, la transparencia del sistema para
explicar las recomendaciones o la sensacion de
control del usuario respecto de la interfaz han
mostrado ser muy importantes, al punto que
mejoras pequefias en RMSE no estan en absoluto
correlacionadas con una mayor satisfaccion del
usuario. Un gran desafio en estos sistemas es
buscar la mejor manera de evaluarlos de forma
holistica [Konstan and Riedl, 2012], considerando
una evaluacion centrada en el usuario.

Contexto. Un areaimportante en la investigacion
y desarrollo de sistemas de recomendacion es el
contexto bajo el cual se consume un item. Un
ejemplo tipico es considerar con quién se va a
ver una pelicula: si el sistema tiene informacion
de que se vera la pelicula con un hermano menor
de siete afos, deberia producir una recomenda-
cion distinta a si se ve con la pareja. El area de
sistemas recomendadores basados en Contexto
ha tenido un gran desarrollo en los Ultimos afios
y sigue creciendo en la actualidad [Adomavicius
etal, 2015].

Aprender a Rankear. Un tema que inici6 su de-
sarrollo en el &rea de recuperacion de informacion
pero que perme6 rapidamente a los sistemas de
informacion es la de “aprender a rankear” (Lear-
ning to Rank). Este tema produce un cambio de

1. https://www.kaggle.com/



paradigma importante, ya que el foco en predic-
cion de ratings se transforma en producir direc-
tamente una lista ordenada de recomendaciones
considerando las preferencias parciales de los
usuarios y usando métricas distintas al RMSE,
como nDCG, MAP, o MRR [Karatzoglou et al.,

Aprendizaje Profundo (Deep Learning). El
impacto que han tenido en los dltimos cuatro
arios las redes neuronales profundas en el avance
de modelos de visién por computador, de pro-
cesamiento de lenguaje natural y de juegos ha
llegado de forma tardia pero con alto impacto
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conferencia del area realizada en Boston en 2016
(ACM RecSys 2016), varios modelos incorporaron
redes neuronales profundas con resultados de
gran calidad, destacando el modelo de recomen-
dacion de videos del sitio YouTube presentado
por Google [Convington et al, 2016].

2013]. a los sistemas de recomendacion. En la Gltima

CONCLUSION

LOS SISTEMAS RECOMENDADORES CUMPLEN UN ROL ESENCIAL BAJO EL ESCENARIO ACTUAL DE SOBRECARGA DE INFORMACION,
Y SON UNO DE LOS MEJORES EJEMPLOS DE LOS AVANCES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL. SIN EMBARGO, HAY MUCHO TRABAJO
PENDIENTE EN SU DESARROLLO. RECIENTEMENTE, EL GOBIERNO DE ESTADOS UNIDOS LIBERO UN INFORME CON MUCHOS DESAFIOS

COMO RESULTADO DE LOS AVANCES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL2. EL INFORME MENCIONA TEMAS CON DIRECTO IMPACTO
EN EL AREA DE SISTEMAS DE RECOMENDACION, POR EJEMPLO: (A) TRANSPARENCIA EN LOS SISTEMAS, (B) PRIVACIDAD, Y (C)
ROBUSTEZ DE LOS SISTEMAS DE RECOMENDACION. ESPERAMOS QUE LOS SISTEMAS RECOMENDADORES SE SIGAN DESARROLLANDO
COMO HERRAMIENTAS UTILES Y QUE LOS ALGORITMOS A DESARROLLAR APUNTEN A UN ACCESO INCLUSIVO DE LA INFORMACION
PARA EVITAR SITUACIONES COMO EL FILTER BUBBLES, EL CUAL PODRIA DANAR NUESTRA SOCIEDAD REFORZANDO NUESTROS

SESGOS DE OPINION Y COGNITIVOS EN LUGAR DE VOLVERNOS MAS INCLUSIVOS.
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