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Aprendizaje profundo en 
sistemas de recomendación

Corría el año 2010 y yo cursaba mi docto-
rado enfocado en personalización y sis-
temas de recomendación en la Universi-
dad de Pittsburgh, ubicada en la ciudad 
homónima (Pittsburgh) al oeste del esta-
do de Pennsylvania en Estados Unidos. 
Las técnicas más avanzadas de mi tema 
de investigación eran del área conocida 
como Aprendizaje Automático (en inglés, 
Machine Learning), por lo que sentía la 
necesidad de tomar un curso avanzado 
para completar mi formación. En el se-
mestre de otoño finalmente me inscribí 
en el curso de Aprendizaje Automático, 
y gracias a un convenio académico pude 
cursarlo en la universidad vecina, Car-
negie Mellon University. Yo estaba real-
mente emocionado de tomar un curso 
en un tema de tan creciente relevancia 
en unas de las mejores universidades 
del mundo en el área de computación. 

Recuerdo que vimos muchas técnicas 
que permitían aprender modelos a partir 
de datos, con especial énfasis en mo-
delos gráficos —por ejemplo, el famoso 
Latent Dirichlet Allocation [1]— así como 
en métodos kernel como Support Vector 
Machines (SVM). Casi al final del curso, 
tuvimos una clase algo tímida sobre re-
des neuronales artificiales, un método 
interesante pero que poca gente usaba. 
Las redes neuronales artificiales datan 
de los años cincuenta [2], renacieron en 
los ochenta luego del invierno de la IA 
[3], para luego volver a perder tracción 
en los noventa. Cuál fue mi sorpresa 
cuando el año 2012 las redes neurona-
les artificiales pasaban a ser el método 
que todos querían usar y del cual todos 
hablaban. El motivo fue el sorprendente 
resultado del equipo SuperVision de la 
Universidad de Toronto1 —Krizhevsky, 

Sutskever y Hinton—, que usando una 
red neuronal convolucional profunda 
(deep convolutional neural network) con 
60 millones de parámetros y 650 mil 
neuronas, entrenado con dos GPUs du-
rante una semana, ganaba el ImageNet 
challenge 2012 con un error top-5 del 
15,3% y más de 10 puntos de mejora 
en relación al segundo lugar. Las redes 
neuronales profundas tenían algunos 
antecedentes importantes de buen ren-
dimiento [4], pero el resultado del 2012 
en el ImageNet challenge catapultó su 
popularidad. La arquitectura de red neu-
ronal creada empezó a ser popularmen-
te conocida como AlexNet [5], debido al 
nombre del primer autor, Alex Krizhev- 
sky. A partir de ese momento, inge-
nieros e investigadores de diferentes 
áreas de la inteligencia artificial que-
rían escribir los términos deep learning 

1 |  https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/results.html.

https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/results.html
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Fuente: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/.

o neural network en el título de sus 
artículos, y es así cómo este método 
empieza a permear desde el campo de 
visión por computador a otras áreas 
como recuperación de información [6], 
traducción automática [7], describir 
imágenes con texto de forma automá-
tica [8], o incluso áreas creativas como 
generación visual [9] y musical [10].

A pesar del frenesí de distintas áreas 
por usar aprendizaje profundo, no fue 
hasta el 2015 que aparecen papers re-
levantes de aprendizaje profundo apli-
cados a Sistemas Recomendadores (de 
aquí en adelante, SisRec). Recordemos 
que los SisRec tienen como rol principal 
ayudarnos a encontrar ítems relevan-
tes dentro de una sobreabundancia de 
información [11] considerando nuestras 

preferencias individuales. Compañías tan 
diversas como Amazon, Netflix, Google, 
Booking y Spotify basan buena parte de 
sus funcionalidades y modelos de nego-
cio en sistemas recomendadores. Estos 
sistemas se han desarrollado por más de 
treinta años, pero han evolucionado espe-
cialmente rápido en la última década.

Volviendo a la aplicación de aprendizaje 
profundo aplicado a SisRec, es posible 
rescatar como antecedente previo a 
ImageNet el uso de restricted Boltzman 
machines [12], un tipo de red neuronal 
probabilística, entre los mejores méto-
dos que compitieron en el Netflix prize 
[13]. Sin embargo, los primeros trabajos 
utilizando aprendizaje profundo ya sea a 
través de representaciones preentrena-
das o para el modelo completo fueron 

los trabajos de Van den Oord et al. [14], 
un recomendador de música que utili-
zaba representaciones de audio apren-
didas con una red neuronal profunda. 
Luego, se presenta en 2015 “aprendizaje 
profundo colaborativo para SisRec” [15], 
un método que combina las técnicas 
de filtrado colaborativo con denoising 
autoencodeers. El mismo 2015 aparece 
GRU4Rec [16] que modela secuencias 
de interacciones usando redes recurren-
tes con celdas GRU (ver Figura 1) para 
recomendar productos, y el mismo año 
se publica VBPR [17], método que utili-
za la representación de imágenes que 
entrega una red convolucional preen-
trenada para mejorar recomendaciones 
visuales (ver Figura 2) realizadas por el 
modelo BPR [18]. 

Es difícil saber por qué el área de SisRec 
demoró tanto (alrededor de tres años) en 
ingresar a la ola de las redes neuronales 
profundas, pero es posible argumentar al-
gunas razones en base a los pilares que 
posibilitaron el crecimiento del aprendizaje 
profundo: (a) gran cantidad de datos, (b) 
algoritmos de aprendizaje más eficien-
tes, y (c) hardware especializado para el 
entrenamiento. En el área de sistemas de 
recomendación no era trivial encontrar da-
tasets de gran tamaño, como el ImageNet, 
para entrenar modelos con tantos millo-
nes de parámetros como una red neuronal 
profunda. Esto se debe a que las grandes 

Figura 1. Arquitectura de GRU4Rec donde cada capa GRU tiene celdas GRU como la que se observa a la derecha, que pueden 
recordar y olvidar, selectivamente, permitiendo el aprendizaje de secuencias.

Figura 2. Diagrama de VBPR que indica cómo las características visuales obtenidas con 
una red neuronal convolucional profunda son incorporadas en el predictor de preferencia.

Fuente: [16].

Fuente: [17].
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compañías han sido reticentes a compar-
tir datasets que indiquen preferencias de 
usuarios por productos, ya sea por temas 
de competencia como para evitar violacio-
nes de privacidad [19]. En los últimos años 
la disponibilidad de grandes datasets para 
entrenar modelos de recomendación ha 
mejorado mucho, con datasets como el de 
Spotify2, Goodreads3 o la versión 25M del 
tradicional movielens dataset4. En cuanto a 
algoritmos, si bien es posible adaptar mé-
todos existentes de clasificación de imáge-
nes o ranking de documentos para tareas 
de recomendación, el hecho de tener que 
incorporar el modelo de usuario en el mé-
todo complejiza un poco su modelamiento 
e implementación. No es lo mismo usar un 
modelo de ranking de imágenes dada una 
imagen de entrada, que un modelo de ran-
king de imágenes personalizado, que con-
sidere tanto el historial de consumo de un 
usuario [17, 20, 21] así como el contexto de 
dicho consumo —día de la semana, hora, 
haciendo qué actividad, etc. [22]. En rela-
ción a hardware, no es un secreto que son 
grandes compañías como NVidia, Google, 
Amazon, o Facebook quienes disponen 
de los mejores recursos de hardware para 
entrenar modelos que crecen sin cesar en 
cantidad de parámetros: como muestra, el 
reciente modelo de lenguaje GPT-3 tiene 
175 mil millones de parámetros [23], com-
parado con los 60 millones de parámetros 
de la AlexNet. Esto dificulta la investiga-
ción que provenga exclusivamente desde 
la academia, donde los incentivos permi-
ten investigar temas diferentes a los que 
empujan la investigación en la industria. 
A pesar de estas dificultades, una propie-
dad interesante de estos modelos es la 
posibilidad de hacer transfer learning [24], 
es decir, entrenarlos inicialmente para una 
tarea y luego actualizar todos o parte de 
sus pesos para otro dataset o para otras 
tareas. Esto permite que el costo mayor 
de entrenamiento lo lleven a cabo grandes 
compañías, fundaciones y universidades, 

Figura 3. Las dos redes neuronales que formaban parte del sistema recomendador 
de videos, de aprendizaje profundo, del portal YouTube, activo hasta el 2019.

Fuente: [26].

2 |  https://www.aicrowd.com/challenges/spotify-million-playlist-dataset-challenge.
3 |  https://sites.google.com/eng.ucsd.edu/ucsdbookgraph/home.
4 |  https://grouplens.org/datasets/movielens/25m/.

https://www.aicrowd.com/challenges/spotify-million-playlist-dataset-challenge
https://sites.google.com/eng.ucsd.edu/ucsdbookgraph/home
https://grouplens.org/datasets/movielens/25m/
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y luego otros usuarios con menores recur-
sos de hardware tienen sólo que adaptar 
(finetuning) los pesos para la nueva tarea o 
dataset que se aborda.

A partir del año 2016 el aprendizaje pro-
fundo aterriza con fuerza en la conferen-
cia internacional ACM de sistemas reco-
mendadores, donde se publica “Ask the 
GRU” [25], un recomendador con apren-
dizaje multitarea de artículos científicos 
que usa una red recurrente con celdas del 
tipo Gated Recurrent Unit. Además de este 
paper, autores de Google [26] presentan la 
nueva versión del sistema recomendador 
de videos de YouTube, basado en dos re-
des neuronales profundas (ver Figura 3), 
una red que selecciona cientos de candi-
datos a partir de millones de opciones, y 
una segunda red que ordena los videos 
candidatos previamente filtrados. La nue-
va arquitectura del portal YouTube [27] 
tiene algunos aspectos interesantes, por 
ejemplo que considera los likes de los 
usuarios para generar el perfil del usua-
rio para recomendar, cosa que no hacía 
el recomendador anterior [26].

Luego de estas publicaciones, es común 
encontrar SisRec implementados con 
métodos de aprendizaje profundo en 
temas como recomendación de músi-
ca, películas, libros, pareja sentimental, 
ropa de temporada, entre muchos otros. 
Los sistemas han evolucionado en los 
últimos años de la arquitecturas como 
Transformer [28], integrados con otras 
técnicas como aprendizaje reforzado 
profundo [29], así como explotando 
avances en áreas como NLP [30] o mo-
delos generativos [31].

Discusión y conclusión

El aprendizaje profundo ha impactado 
positivamente el área de SisRec, tanto 

como a otras áreas de aplicación de la 
inteligencia artificial. Hay, sin embargo, 
dos aspectos importantes a mencionar 
que generan inquietud en el área: cuánto 
es el progreso real que ha traído el apren-
dizaje profundo, y cómo estos modelos 
afectan el avance en temas de temas de 
equidad, explicabilidad y transparencia.5 

¿Cuánto se ha progresado? El artículo 
de [32] pone en entredicho el impacto 
del aprendizaje profundo en los SisRec, 
mostrando que cuando métodos tradi-
cionales de factorización matricial que 
se conocen por más de una década son 
entrenados adecuadamente, tienen tan-
to o mejor rendimiento que métodos de 
aprendizaje profundo. Si bien este pa-
per es relevante por mostrar una crisis 
de reproducibilidad en SisRec y que no 
siempre el aprendizaje profundo puede 
mejorar el rendimiento los métodos ya 
conocidos, hay un aspecto relevante a 
considerar. La investigación de Dacre-
ma sólo considera tuplas usuario-ítem 
como entrada, pero no considera in-
formación adicional como imágenes, 
video, metadata, contexto, etc. Justa-
mente es con esta gran cantidad y di-
versidad de datos donde es esperable 
el rendimiento mejorado de técnicas 
de aprendizaje profundo, por lo cual se 
recomienda revisar con cautela los re-
sultados de este análisis, y ponerlo en 
perspectiva sólo para el filtrado colabo-
rativo tradicional.

FAccT. Considerar los desafíos que se 
plantean en la inteligencia artificial en 
relación a equidad (fairness), explica-
bilidad (accountability) y transparencia 
(transparency) es un gran desafío para 
los modelos de aprendizaje profundo 
en SisRec [33]. Considere el caso en que 
usa GPT-3, un modelo de 175 mil millo-
nes de parámetros, para recomendar un 
documento y el usuario solicita una ex-
plicación sobre dicha sugerencia ¿cómo 
explicaría dicha recomendación inten-

tando ser transparente? Los métodos de 
explicabilidad para inteligencia artificial 
están en activa investigación en estos 
días [34] y si deseamos que los sistemas 
de recomendación permeen áreas críti-
cas de toma de decisiones como medi-
cina, finanzas o seguridad, se debe avan-
zar en esta área. En relación a asegurar 
que estos sistemas no están sesgados 
existe una inquietud similar: cómo hacer 
que provean recomendaciones justas a 
diferentes grupo de usuarios finales, por 
ejemplo de un sistema de recomenda-
ción de empleo, así como a creadores de 
contenido: que un portal de libros reco-
miende con la misma probabilidad tanto 
a escritores hombres como mujeres o 
de otros grupos LGBTQ.

Conclusión. El aprendizaje profundo 
tomó algunos años en permear el área 
de sistemas de recomendación en 
comparación con otras áreas de inte-
ligencia artificial, pero se instaló con 
fuerza a partir de 2016 gracias a su 
gran capacidad para encontrar repre-
sentaciones de usuarios y datos para 
posteriormente ser usadas en tareas 
de filtrado de información. Con el avan-
ce de modelos de visión por computa-
dor, modelos de lenguaje, arquitecturas 
como atención y más recientemente 
modelos de redes neuronales para gra-
fos, el impacto de las redes neuronales 
profundas en SisRec no ha dejado de 
crecer. La integración de estas técni-
cas con otras como aprendizaje refor-
zado para SisRec y el crecimiento en 
los últimos años de los sistemas de 
recomendación conversacionales [35] 
le siguen dando fuerza a esta área de 
investigación. Los desafíos en térmi-
nos de mostrar los avances reales en 
rendimiento de estas técnicas [32] así 
como su adaptación para lidiar con ne-
cesidades de equidad, transparencia, 
explicabilidad [33], nos harán ver sin 
duda mucha más investigación en este 
tema en los años venideros. 

5 |  FAccT 2018. ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency https://facctconference.org/.

https://facctconference.org/
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