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Resumen

Este trabajo de fin de master se centra en el desarrollo de métodos de
explicabilidad para sistemas de recomendacion grupal. El objetivo principal es
proporcionar explicaciones claras y comprensibles sobre las recomendaciones generadas
en un contexto grupal, donde multiples usuarios estan involucrados y se consideran las
preferencias y restricciones del grupo. El enfoque metodoldgico se basa en una revision
de la literatura existente sobre técnicas de recomendacion y explicabilidad en sistemas de
recomendacion. A partir de esta revision, se disefiaran y desarrollaran métodos de
explicabilidad adaptados para sistemas de recomendacion grupal. Ademas, se llevaran a
cabo experimentos y analisis comparativos para evaluar la efectividad y calidad de los
meétodos de explicabilidad desarrollados. Los resultados obtenidos permitiran determinar
la eficacia de los métodos propuestos y su capacidad para generar explicaciones

comprensibles y relevantes para los usuarios del sistema.

Abstract

This master's thesis addresses the challenge of providing explainability in group
recommendation systems. The main objective is to deliver clear and comprehensible
explanations for recommendations generated within a group context, while considering the
preferences and constraints of multiple users. To achieve this goal, an extensive literature
review is conducted to identify relevant approaches and methodologies in
recommendation techniques and explainability. Building upon this review, tailored
explainability methods specifically adapted for group recommendation systems are
designed and implemented. Furthermore, experiments and comparative analyses are
performed to evaluate the effectiveness and quality of the developed explainability
methods. The results contribute to enhancing the understandability and trustworthiness of

recommendations in group settings, fostering user satisfaction and engagement.

Keywords: Recommendation Systems, Group Recommendation, Artificial Intelligence,
Machine Learning, Explainable Artificial Intelligence, Explainability, Transparency, User

Understanding, Post-Hoc.
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INTRODUCCION

CAPITULO 1
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1. Introduccion

Durante las ultimas décadas, ha proliferado el crecimiento de servicios online tales

como, Youtube (www.youtube.com), Amazon (www.amazon.com), Netflix

(www.netflix.com), etc., donde los usuarios tienen acceso a una cantidad inmensa de
informacion y productos. ElI fendmeno de la sobrecarga de informacién ha hecho que los
sistemas de recomendacion (RS) hayan surgido para ayudar a los usuarios de estos
servicios a superar el problema de sobrecarga de informacién y puedan encontrar de
forma simple, rapida y eficaz aquellos productos y/o servicios que buscan o necesitan
(Milano et al., 2020). Asi en el comercio electrénico (sugerir a los compradores articulos
que podrian interesarles) o en la publicidad online (sugerir a los usuarios los contenidos
correctos, de acuerdo con sus preferencias), son cada vez mas habituales en nuestra

navegacion diaria online.

En efecto, la mayoria de RSs implementados en la actualidad utilizan algoritmos de
"caja negra" (Black-Box), lo que significa que su funcionamiento interno no es
completamente transparente y no se puede entender facilimente cdmo se generan las
recomendaciones (Herlocker et al., 2000). Estos algoritmos suelen basarse en técnicas de
aprendizaje automatico, como filtrado colaborativo (Sarwar et al., 2001), filtrado basado en
contenido (Adomavicius & Tuzhilin, 2005) o enfoques hibridos que combinan varias

técnicas (Stern et al., 2009).

La falta de interpretabilidad en los algoritmos de los sistemas de recomendacion
plantea preocupaciones en términos de privacidad y confianza. Los usuarios pueden tener
dificultades para entender por qué se les hacen ciertas recomendaciones y pueden tener
dudas sobre como se utilizan sus preferencias. Ademas, la falta de transparencia en estos
algoritmos puede resultar en la propagacion de sesgos no deseados, ya que los usuarios
pueden recibir recomendaciones limitadas o sesgadas basadas en su historial de
navegacion o preferencias pasadas. Es fundamental abordar estos desafios y desarrollar
sistemas de recomendacion mas transparentes y explicables que promuevan la confianza

y la equidad en el proceso de recomendacion (Herlocker et al., 2000).

Ademas, otro desafio importante en los sistemas de recomendacion es la
recomendacidon a grupos en lugar de usuarios individuales. Esto se presenta en

situaciones como el consumo de contenido en familia o la planificacion de viajes en grupo.
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La recomendacién a grupos es aun mas compleja (Castro, Yera, & Martinez, 2017), ya
que se debe considerar cdbmo combinar los modelos de usuarios individuales para
generar recomendaciones grupales efectivas. Es esencial abordar los desafios
especificos asociados con la recomendacidn a grupos y desarrollar estrategias
adecuadas para servicios de streaming, paginas web de eventos y agencias de viajes,
entre otros (Castro, Yera, & Martinez, 2017). En este capitulo se expone la motivacion
para el desarrollo de un sistema de recomendacion grupal (GRS) y se detallan los

objetivos especificos para llevar a cabo su desarrollo.
2. Motivacién

En la actualidad, los sistemas de recomendacién (RS) desempefian un papel
fundamental en diversos contextos, como el comercio electronico, la publicidad en linea,
las redes sociales y el entretenimiento digital. Estos sistemas utilizan algoritmos y técnicas
de aprendizaje automatico para analizar los datos de los usuarios y los productos, con el
objetivo de generar recomendaciones personalizadas. Sin embargo, a medida que el
consumo de contenido se vuelve mas social y colaborativo, surge la necesidad de
desarrollar sistemas de recomendacion grupal (GRS) que puedan brindar
recomendaciones adecuadas para grupos de usuarios en lugar de individuos (Castro,
Yera, & Martinez, 2017).

Los GRS son especialmente relevantes en situaciones en las que las decisiones de
consumo de contenido se toman en grupo, como la planificacion de actividades sociales,
la eleccién de programas de television o peliculas para ver en familia, o la seleccion de
restaurantes o destinos de viaje con amigos (Castro, Yera, & Martinez, 2017). En estos
casos, es crucial considerar las preferencias y necesidades de todos los miembros del
grupo para llegar a una decision conjunta. Sin embargo, el desarrollo de GRS plantea
desafios unicos, ya que implica la combinacion de modelos de usuarios individuales en un
modelo grupal (De Pessemier et al., 2014), lo que puede ser complejo debido a las

diferencias y posibles conflictos entre las preferencias de los miembros del grupo.

Aunque la importancia de los GRS es evidente, la investigacion en este campo aun
es limitada. Pocos estudios se han centrado especificamente en la explicabilidad en
sistemas de recomendacion grupal. Esto destaca la necesidad de abordar esta brecha y

explorar en mayor medida la motivacion y los beneficios de la explicabilidad en los GRS.
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Por tanto, el objetivo principal de este proyecto de investigacion es analizar y
proponer un modelo de explicabilidad para sistemas de recomendacion grupal. La falta de
investigaciones en este campo resalta la necesidad de explorar y desarrollar métodos y
técnicas que permitan mejorar la comprension de las recomendaciones generadas en un
contexto grupal. Al hacerlo, se busca abordar las preocupaciones de transparencia y
confianza de los usuarios al entender como se generan las recomendaciones y

proporcionar justificaciones claras y comprensibles.
3. Propésito del proyecto

El propésito de este proyecto es desarrollar un modelo de recomendacion grupal
transparente y explicativo. Se busca superar la opacidad de los sistemas de
recomendacion convencionales, donde los usuarios desconocen coOmo se generan las
recomendaciones. En este proyecto, se prioriza la explicabilidad como caracteristica clave
del sistema de recomendacion grupal. Se investigaran y aplicaran técnicas que permitan a
los usuarios comprender de forma clara y comprensible el proceso de generacion de

recomendaciones grupales.
4. Objetivos

Con el fin de lograr el propdsito mencionado anteriormente, este Trabajo de Fin de

Master (TFM) busca alcanzar los siguientes objetivos especificos:

% Revisar la literatura existente sobre sistemas de recomendacién, con el fin de
comprender a fondo los diferentes aspectos y enfoques utilizados en este campo;

% Plantear y discutir estrategias de agregacion de los modelos de recomendacion
de usuarios individuales para generar una recomendacion grupal. Se investigaran
y se analizaran los enfoques existentes para combinar las preferencias y
opiniones de los miembros del grupo;

% Discutir y seleccionar métodos de explicabilidad que puedan ser implementados

en el sistema de recomendacion grupal desarrollado;

0,
%

Disefiar y desarrollar el modelo de recomendaciéon grupal, incorporando las
estrategias de agregacién y el método de explicabilidad seleccionado.
% Utilizar métricas de evaluacion de rendimiento y de explicabilidad, con el fin de

medir la efectividad y la calidad del sistema de recomendacion grupal
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desarrollado. Se compararan y analizaran los resultados obtenidos en diferentes
experimentos para evaluar el desempefio del sistema y su capacidad para
generar recomendaciones explicables y relevantes.

% Planificar y realizar experimentos para analizar la influencia de los diferentes
parametros en el rendimiento del sistema de recomendacioén grupal. Se llevaran a
cabo pruebas y analisis de sensibilidad para entender como variaciones en los
parametros del sistema pueden afectar las recomendaciones generadas y la

explicabilidad del sistema.
5. Metodologia y planificacion del proyecto

En esta seccién, se abordara la metodologia utilizada y la planificacién del proyecto

en el desarrollo de este Trabajo de Fin de Master.

5.1. Metodologia

En el marco de este proyecto, se optd por utilizar una metodologia incremental
como estrategia de gestion del proyecto. La metodologia incremental se basa en la idea
de dividir el proyecto en etapas pequefias y manejables, donde se van desarrollando

funcionalidades de manera progresiva (Berggren, 2019).

La eleccion de esta metodologia se fundamentd en su adecuacion para proyectos
que requieren una adaptacion flexible a medida que se avanza en el desarrollo. Al
desarrollar métodos de explicabilidad para sistemas de recomendacion grupal, era
necesario iterar y mejorar continuamente los resultados obtenidos. La metodologia
incremental se adaptd perfectamente a esta necesidad, permitiendo una evolucion
progresiva y constante de los métodos propuestos. En la figura 1.1 se puede ver el ciclo

de vida de esta metodologia.

Las caracteristicas fundamentales de la metodologia incremental que nos llevaron

a seleccionarla son las siguientes (Berggren, 2019):

% lterativo y evolutivo: La metodologia incremental se basa en ciclos iterativos donde
se desarrollan funcionalidades incrementales en cada iteracién. Esto permite una

mejora continua del sistema a medida que se avanza en el proyecto.
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+ Flexibilidad y adaptabilidad: Al dividir el proyecto en etapas mas pequenas, se

<,

facilita la incorporacion de cambios y ajustes en cada iteracion. Esto permite una
mayor flexibilidad para responder a los requisitos cambiantes y las necesidades del
sistema.

+ Retroalimentacion constante: La metodologia incremental fomenta una

<,

comunicacion continua con los miembros del equipo y las partes interesadas. Se
busca obtener retroalimentacion y comentarios en cada iteracién, lo que permite una
mayor alineacion con los objetivos del proyecto.

< Entregas parciales y valor temprano: Mediante el enfoque incremental, se logra

<,

generar entregas parciales y funcionales en cada iteracion. Esto permite obtener
valor temprano y validar de manera progresiva la efectividad de los métodos de

explicabilidad desarrollados.

A
| Anaysis —| Design |—> Code |+ Test | IncrementN |
(1]
5 ‘ Analysis H Design H Code H Test H Increment-3 ‘
2
™
c
"3 ‘ Analysis H Design H Code H Test H Increment-2 ‘
3
w
‘ Analysis H Design H Code H Test H Increment-1 ‘
P

Project Schedule

Figura 1.1: Ciclo de vida de metodologia incremental

En el caso especifico de este Trabajo de Fin de Master, la metodologia incremental
se adapté de manera 6ptima a las necesidades. El objetivo final de esta investigacion
consistia en desarrollar métodos de explicabilidad para sistemas de recomendacion
grupal, lo cual requeria un enfoque flexible y adaptable a medida que se avanzaba en el
desarrollo. La metodologia incremental permiti6 una evolucion continua de los métodos,

con entregas parciales y mejoras iterativas en cada fase del proyecto.

En el proximo apartado, se proporcionara un analisis detallado de la estructura de
desglose de trabajo, donde se presentaran todas las tareas definidas para el periodo de

tiempo establecido, junto con su correspondiente planificacion.
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5.2. Planificacion

En esta seccion, se presentara la Estructura de Desglose de Trabajo (EDT) del
proyecto, que representa visualmente la descomposicion jerarquica de las tareas. Cada
tarea sera desglosada en niveles y subniveles, lo que permitira una comprension clara de
las actividades requeridas para alcanzar los objetivos del proyecto (Devi & Reddy, 2012).

Se brindara una descripcion detallada de cada tarea.

En la figura 1.2 se muestra un esquema que representa la EDT establecida para
este proyecto. Esta representacion visualiza las principales tareas que determinan el

trabajo a realizar, dividiéndolo en paquetes y actividades.

Desarrollo de métodos de
explicabilidad para sistemas de
recomendacioén grupal

I
' ! ' !

Ejecucion

Planificacion Investigacion ‘ ‘ Diseiio ‘ ‘ Desarrollo ‘
i | |
Definir los objetivos del Algoritmos y enfoques Seleccionar y adaptar impismenitar joe [ Procesar los datos
B > de recomendacion Ll it d »
proyecto existontas algoritmos de procesos de evaluacion .| Entrerardei modeio
recomendacion grupal |
Establ I al i ] B | —>: Evaluar del modelo
L B8 ad elcer 9 atcance Enfoques y sistemas Seleccionar métodos de mp emen:ar Zsl
el proyecto [ de recomendacion explicabilidad y comppr}en es del RGO EHAGIONeE
grupal existentes adaptarlos al contexto sistema |
. rupal Explicaciones
Identificar los grup. Componente de P!
—>| parametros a estudiar y Explicabilidad en T recomendacion ETre——
las variables de interés > sistemas de e d L.l Analizar los
recomendacion MECANISMOICe) Componente de | resultados
explicacion

recomendacion grupal

Meétricas de evaluacion
para sistemas de
recomendacion

>

Establecer el
mecanismo explicacion
de recomendaciones

Seleccionar métricas

para la evaluacion del
rendimiento y la
explicabilidad

Figura 1.2: Estructura de Desglose de Trabajo

La realizacidn de este proyecto implica una serie de etapas clave que garantizan

un enfoque sistematico y efectivo. Comienza con la planificacion, donde se definen los
objetivos del proyecto y se establece el alcance del trabajo. Esto incluye identificar los
parametros a estudiar y las variables a evaluar, lo que proporciona una base sélida para

el desarrollo.

La etapa de investigaciéon es fundamental para comprender el panorama actual. Se
investigan los algoritmos y enfoques de recomendacion existentes, asi como los sistemas

de recomendacion grupal ya implementados. Ademas, se estudian los métodos de
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explicabilidad utilizados en estos sistemas y se analizan las métricas de evaluacién para

medir el rendimiento y la explicabilidad.

El disefio es una fase crucial donde se toman decisiones estratégicas. Se
seleccionan y adaptan los algoritmos de recomendaciéon grupal mas adecuados para el
proyecto, teniendo en cuenta las necesidades especificas. Asimismo, se eligen los
métodos de explicabilidad que se ajusten al contexto grupal y se establecen los
mecanismos para las recomendaciones grupales y las explicaciones asociadas. Ademas,
se seleccionan las métricas adecuadas para evaluar la calidad y el rendimiento del

sistema.

El desarrollo se centra en la implementacion practica de los componentes del
sistema. Se lleva a cabo la implementacién de los procesos de evaluacion y se crean los
componentes de recomendacion y explicacion. Estos componentes son fundamentales
para generar recomendaciones precisas Yy comprensibles, y para proporcionar

explicaciones claras y utiles que satisfagan las necesidades del grupo.

La ejecucion implica el procesamiento de los datos, el entrenamiento del modelo de
recomendacion grupal y la evaluacion del rendimiento y la explicabilidad del sistema. Se
analizan los resultados obtenidos en términos de recomendaciones y explicaciones
generadas. Esto permite obtener informacion valiosa sobre la efectividad del sistema y

posibles areas de mejora.
6. Estructura del TFM

El Trabajo de Fin de Master se ha llevado a cabo siguiendo una metodologia
investigadora compuesta por varias fases. En primer lugar, en el Capitulo 1, se definié la
introduccidon del trabajo y su motivacion, se establecid el propdsito del proyecto y se
describieron los objetivos a alcanzar. Ademas, se explico la metodologia y planificacion

seguida.

En el Capitulo 2 se realizd un estudio detallado sobre los sistemas de
recomendacion, describiendo las diferentes técnicas existentes y sus caracteristicas. Se
presentaron técnicas como el filtrado colaborativo, basado en contenido e hibridos, y se
introdujo la novedosa técnica de sistemas de recomendacion grupal, ademas de hablar

sobre la importancia de la explicabilidad en los sistemas de recomendacion.
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Posteriormente, en el Capitulo 3 se describi6 el modelo de explicabilidad
propuesto, el cual esta compuesto por dos componentes principales: el componente de
recomendacion y el componente de explicacion. Se presento la arquitectura del modelo y

se explicd su funcionamiento.

En el Capitulo 4 se detallaron los aspectos de la evaluacion experimental realizada,
incluyendo la descripcion del dataset utilizado, los métodos de generacion de grupos y las
métricas de evaluacion. Ademas, se presentaron los diferentes experimentos realizados
para evaluar el modelo de explicabilidad propuesto. Luego, se presentaron los resultados
obtenidos de la evaluacién experimental, analizando los resultados y presentando los

hallazgos mas relevantes.

Finalmente, en el Capitulo 5 se presentaron las conclusiones del trabajo realizado,
se discutieron las limitaciones y se propusieron lineas de trabajo futuro para mejorar el
modelo de explicabilidad desarrollado y para explorar nuevas areas de investigacion en el

ambito de los sistemas de recomendacion grupal.
7. Conclusioén

En este capitulo se aborda la importancia de los sistemas de recomendaciéon (RS)
en el contexto actual de sobrecarga de informacion en servicios en linea. Se destaca la
falta de transparencia y explicabilidad en los algoritmos de los RS, lo que plantea
preocupaciones en términos de privacidad y confianza. Ademas, se introduce la
necesidad de desarrollar sistemas de recomendacién grupal (GRS) para situaciones en
las que las decisiones de consumo se toman en grupo. El objetivo principal de este
proyecto de investigacion es analizar y proponer un modelo de explicabilidad para los
GRS, buscando mejorar la comprension de las recomendaciones generadas en un
contexto grupal. Se establecen los objetivos especificos y se describe la metodologia
incremental utilizada, junto con la planificacion del proyecto. En futuros capitulos, se
abordara la revision de la literatura, las estrategias de agregacion de modelos
individuales, los métodos de explicabilidad y el disefio e implementacion del sistema de

recomendacion grupal.
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SISTEMAS DE RECOMENDACION

CAPITULO 2

Escuela Politécnica Superior de Jaén 23



Desarrollo de métodos de explicabilidad
Mohamed Sahraoui Ouardighi para sistemas de recomendacién grupal

Escuela Politécnica Superior de Jaén 24



Desarrollo de métodos de explicabilidad
Mohamed Sahraoui Ouardighi para sistemas de recomendacién grupal

1. Introduccion

Un sistema de recomendacion (RS) es una subclase de los sistemas de filtrado de
informacion que busca proporcionar sugerencias de elementos que pueden ser utiles para
un usuario (Resnick et al., 1997; Burke et al., 2007; Mahmood & Ricci., 2009). Estas
sugerencias se relacionan con varios procesos de toma de decisiones, pueden ser como

qué producto comprar (Amazon: www.amazon.com), qué musica escuchar (Spotify:

open.spotify.com) o qué Pelicula ver (Netflix: www.netflix.com), entre otros.

El estudio de los RSs se considera relativamente nuevo en comparacién con los
estudios de otras técnicas clasicas de sistemas de informacion como por ejemplo las
bases de datos, motores de busqueda, etc. Los RSs surgieron como una area de
investigacion independiente a mediados de la década de 1990 (Goldberg et al. 1992;
Mahmood & Ricci., 2009; Troiano et al., 2014).

En los ultimos afios, el interés en los RSs ha aumentado drasticamente. Ha habido
varios numeros especiales en revistas académicas que cubren investigaciones y

desarrollos en el campo de RS (Fig. 2.1).

Documents by year
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Figura 2.1: Numero de documentos publicados sobre los sistemas de recomendacion en la base de datos

Scopus
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Entre las revistas que tienen numeros dedicados a RS encontramos: ACM

Transactions on Intelligent Systems and Technologies (2023), User Modeling and

User-Adapted Interaction (2022), Information Processing and Management (2022),

Applied Soft Computing (2020), Future Generation Computer Systems (2018), entre otras.

Hay varias razones por las cuales se ha despertado un gran interés en esta

tecnologia y por las cuales los proveedores de servicios pueden estar interesados en

aprovecharla:

7
*o*

72
°o

Aumentar el numero de articulos vendidos: Probablemente, es la funcion mas
importante para un RS comercial, que es, poder vender una cantidad adicional de
productos en comparacién con la cantidad que se vende sin ningun tipo de
recomendacion. Se puede lograr este objetivo mediante la recomendacién de
elementos que se adapten a las necesidades y deseos de los usuarios.

Las aplicaciones no comerciales tienen también objetivos similares, aunque a
veces no hay ningun costo para el usuario asociado con la seleccion de un
elemento. Por ejemplo, un proveedor de una plataforma de noticias tiene como
objetivo aumentar el numero de noticias leidas. En general, podemos decir que el
objetivo del proveedor por su adopcidn de un RS es aumentar la tasa de
conversién, es decir, la cantidad de usuarios que aceptan la recomendacion y
consumen un articulo.

Vender articulos mas diversos: Otra funcién muy importante de un RS es ayudar
al usuario a seleccionar elementos que pueden ser dificiles de encontrar sin una
recomendacion precisa. Por ejemplo, en una RS de peliculas como Netflix, el
proveedor de servicios esta interesado en alquilar todas las peliculas del catalogo,
no solo las mas populares. Esto podria ser dificil, pero con un RS que sugiere o
anuncia peliculas menos populares a los usuarios correctos, podria ser alcanzable.
Aumentar la satisfaccion del usuario: Un RS bien disefado también puede
mejorar la experiencia del usuario con la aplicacion. El usuario encontrara
recomendaciones interesantes y relevantes que le sugieran articulos que se
ajusten a sus necesidades y deseos. La combinacion de recomendaciones
precisas, y una interfaz utilizable aumentara la evaluacion subjetiva del sistema por
parte del usuario. Esto, a su vez, aumentara el uso del sistema y la probabilidad de

que se acepten las recomendaciones.
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< Aumentar la fidelidad de los usuarios: Un usuario debe ser leal a una aplicacion
que, cuando se visita, reconoce al antiguo cliente y lo trata como un visitante
valioso. Esta es una caracteristica normal de un RS ya que muchos RS calculan
recomendaciones, aprovechando la informacién adquirida del usuario en
interacciones previas, por ejemplo, sus calificaciones de elementos. En
consecuencia, cuanto mas interactua el usuario con el sitio, mas refinado se vuelve
su modelo de usuario (su representacion por el sistema), y mas se puede
personalizar la recomendacion para que coincida con sus preferencias.

< Entender mejor lo que quiere el usuario: Otra funciéon importante de un RS, que
se puede aprovechar para muchas otras aplicaciones, es la descripcion de las
preferencias del usuario. El proveedor de servicios puede entonces decidir reutilizar
este conocimiento para una serie de otros objetivos, como mejorar la gestion de las

existencias o la produccion del articulo.

Estos puntos indican que un sistema de recomendacion (RS) dentro de un sistema
de informacion puede desempefiar diversas funciones y objetivos, lo que implica la
utilizacién de una amplia gama de fuentes y técnicas de recomendacién. En los siguientes
apartados, se discutiran los datos que maneja un RS y las diferentes técnicas utilizadas

para generar recomendaciones precisas y correctas.
2. Técnicas de recomendacion

Para elaborar una recomendacioén, los RS recopilan activamente varios tipos de
datos que son principalmente sobre los elementos que se sugieren y los usuarios que
reciben estas recomendaciones (Milano et al.,, 2020). Dado que las fuentes de datos
disponibles para los RSs pueden ser muy diversas, en ultima instancia, si se van a

explotar o no, depende de la técnica de recomendacion utilizada.

Existen dos tipos de técnicas para la recomendacion de contenido. En primer lugar,
hay técnicas que dependen en gran medida de la informacién (Apartado 2.1), ya que
utilizan datos detallados tanto de los usuarios (por ejemplo, sus relaciones sociales y
actividades, edad, etc.) como de los articulos (descripciones asociadas, categorias, etc.).
Por otro lado, hay técnicas que requieren de menor informacion (Apartado 2.2), ya que
utilizan datos mas simples y basicos, como las calificaciones que los usuarios han

otorgado a los articulos.
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En cualquier caso, como clasificacion general, los datos utilizados por los RSs se

refieren a tres tipos de objetos: articulos (/tems), usuarios (Users) y transacciones

(Transactions), es decir, relaciones entre usuarios y articulos.

2
L X4

<,

Item (Articulo): Un item, es el objeto recomendado. Un item puede ser
caracterizado por su utilidad, su valor y/o su complejidad. Notamos que cuando un
usuario adquiere un item, siempre incurrira en un costo, que incluye el costo
cognitivo de buscar el item y el costo monetario real que pagara por el item. Por lo
tanto, a la hora de desarrollar un RS hay que tener en cuenta tanto la complejidad
del item (representacion textual, estructura, etc) como el costo, (sea monetario o
cognitivo), y sobre todo, cuando hablamos de seleccionar items que se han
considerado muy complejos tales como pdlizas de seguro, inversiones financieras,
coches, viajes, trabajos, etc (Montaner et al. 2004).

User (Usuario): Los usuarios de un RS, pueden tener varios objetivos vy
caracteristicas. Para generar una recomendacioén precisa y correcta, el RS explota
el conjunto de los datos que tiene sobre los usuarios. La seleccion de los datos que
se van a utilizar se basa en con qué técnica de recomendacion estemos utilizando.
Por ejemplo, en el enfoque de filtrado colaborativo (Apartado 2.2) el usuario esta
modelado por sus evaluaciones para los items. En un RS demografico, el usuario
estd modelado por su género, edad, profesion, educacion, etc. Asi que con los
datos que tiene el RS sobre el usuario puede construir su perfil (Pazzani et al.,
1997; Fisher et al., 2001), es decir, codificar sus preferencias, necesidades, etc.
Con dicho perfil, el RS puede generarle una recomendacion precisa y correcta que
se ajusta con sus deseos.

Transaction (Transaccion): En general, una transaccion, refiere a la interaccion
entre el usuario y un item determinado. Estas transacciones se almacenan durante
la interaccién del usuario con el RS, y se utilizan luego para generar la
recomendacion. Una transaccion almacenada puede contener la referencia del item
seleccionado y una descripcion de la transaccidon, a veces se puede incluir una
calificacion del usuario para el item seleccionado.

En general, la calificacion del usuario (Rating) es la forma mas popular de datos de
transacciones que recopila un RS. Estas calificaciones pueden recopilarse explicita

o implicitamente. En la recopilacidon explicita de calificaciones, se le pide al usuario

Escuela Politécnica Superior de Jaén 28



Desarrollo de métodos de explicabilidad
Mohamed Sahraoui Ouardighi para sistemas de recomendacién grupal

que dé su opinidn sobre un elemento en una escala de calificacion. De acuerdo con
(Schafe et al., 2007), las calificaciones pueden tomar una variedad de formas:
> Calificaciones numéricas, como las estrellas de 1 a 5 proporcionadas en el
recomendador de libros asociado con Amazon.
> Calificaciones ordinales, como “muy de acuerdo, de acuerdo, neutral, en
desacuerdo, muy en desacuerdo’, donde se le pide al usuario que
seleccione el término que mejor indica su opinién sobre un item.
> Calificaciones binarias, que modelan opciones en las que simplemente se
le pide al usuario que decida si un elemento determinado es bueno o malo.
> Calificaciones unarias, pueden indicar que un usuario ha observado o

comprado un articulo, o que calificé el articulo de otra manera positivamente.

Brevemente, para llevar a cabo la personalizacion de las recomendaciones, los RS
explotan la informacion que tienen sobre los usuarios y los items. Esta informacion se
puede estructurar de varias formas y la seleccion de la informacion a modelar depende de
la técnica de recomendacion utilizada. A continuacion, veremos en detalle algunas de las

técnicas y algoritmos de recomendacién mas populares.

2.1. Basado en Contenido

Los RSs basados en contenido (CB-RS) se han convertido en un paradigma
relevante en el desarrollo de RSs (Bobadilla et al., 2013; Yera & Martinez, 2017). El
principio general de este enfoque es identificar las caracteristicas comunes de los items
que han recibido una calificacion favorable de un usuario u, y luego recomendarle nuevos
elementos que comparten las mismas caracteristicas (Billsus et al., 1998; Billsus et al.,
2004; Lang, 1995).

En los RSs basados en contenido, se supone que la informacion del item i estan

codificadas mediante un vector de caracteristicas Pl,. Para los items en forma de

documentos de texto como los articulos de noticias (Billsus et al., 2004; Lang, 1995), este
vector a menudo contiene los pesos de frecuencia inversa de término-frecuencia de
documento (TFIDF) (Salton, 1988) de las palabras clave mas informativas. También se
han propuesto varios enfoques para la representacion de estas caracteristicas, incluida la

creacion de perfiles binarios para representar directamente la presencia de una
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caracteristica (Adomavicius & Tuzhilin, 2005), el uso de analisis de semantica latente para
representar elementos textuales (Castro et al., 2019), el uso de perfiles basados en
etiquetas (Gedikli & Jannach, 2013) y otras estrategias.

Ademas, para cada usuario u, normalmente se representa con un vector Pu en el
que se codifican sus preferencias a partir del contenido de los items Iu con los cuales ha

tenido transacciones (items vistos, comprados, leidos, etc). Una técnica para calcular
estos perfiles, utilizada en varios RSs basados en contenido, es el algoritmo de Rocchio
(Zitnick & Kanade, 2004; Buckley et al., 1995). Esta técnica actualiza el perfil P del

usuario u cada vez que este usuario califica un item i sumando los pesos de P .aPp , en

proporcion a la apreciacion de u por i (Ec. 1):

P = EZI r xP (1)
Donde Pu: Perfil del usuario u

P Perfil del item i

T Callificacion del usuario u para el item i

I: Set de items calificados por el usuario u

Read by user

\ Similar articles

Recommended
to user

Figura 2.2: Sistema de recomendacion basado en Contenido

Al tener listos los perfiles de los items y el perfil del usuario, se elige una métrica de

similitud con la que se calcula la similitud entre el perfil del usuario y cada uno de los
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perfiles de los items. Por fin, recomendar aquellos items mas similares (Fig. 2.2).

Considerando ambos perfiles P yP, la similitud s . entre el item i y el usuario (Ec. 2):

S = Score(Pu, Pl_) (2)
Donde u: Usuario
i Item
Pu: Perfil del usuario u
P Perfil del item i
s Similitud entre el usuario u y el item i

En los RSs basados en contenido con una arquitectura de alto nivel se realiza el
proceso de recomendacién en tres pasos principales, cada uno de los cuales es

manejado por un componente separado (Fig. 2.3) (Adomavicius & Tuzhilin, 2005):

« CONTENT ANALYZER: La responsabilidad principal del componente es representar
el contenido de los items (por ejemplo, documentos, paginas web, etc.) provenientes
de fuentes de informacion en una forma adecuada para los siguientes pasos de
procesamiento. Los datos de los items se analizan mediante técnicas de extraccion
de caracteristicas para cambiar su representacion. Esta representacion es la entrada
del PROFILE LEARNER Yy al FILTERING COMPONENT;

72
%%

PROFILE LEARNER: Este componente recopila datos representativos de las
preferencias del usuario e intenta construir su perfil a partir de estos datos. Por lo
general, la estrategia de generalizacion se realiza a través de técnicas de
aprendizaje automatico (Mitchell, 1997), que pueden inferir un modelo de intereses

del usuario a partir de elementos que les gustaron o no en el pasado;

<,

% FILTERING COMPONENT: Este mdédulo explota el perfil de usuario para sugerir
items relevantes comparando la representacion del usuario con la de los items. El
resultado es un juicio de relevancia binario o continuo, este ultimo caso resulta en
una lista clasificada de elementos potencialmente interesantes. Como ya hemos
mencionado, la coincidencia se realiza calculando la similitud entre el vector

prototipo y los vectores de elementos.
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Los RSs basados en el contenido se pueden adaptar en gran medida a los
intereses del usuario, porque el método se basa en hacer coincidir las caracteristicas o
del perfil de los items con el perfil del usuario. El filtrado basado en contenido también es
valioso para las empresas con bases de datos extensas que contienen un solo tipo de
producto, como los teléfonos inteligentes, donde las recomendaciones deben basarse en

muchas caracteristicas discretas.

2.2. Filtrado Colaborativo

El filtrado colaborativo (CF-RS) se basa en la idea fundamental de hacer
predicciones de calificaciones utilizando usuarios o items con caracteristicas similares
(Fig. 2.4) (Sarwar et al., 2001). La implementacion mas simple y original de este enfoque
(Schafer et al., 2007) recomienda al usuario activo los items que han sido apreciados en
el pasado por otros usuarios con gustos similares. La similitud en los gustos entre dos
usuarios se calcula en funcion de sus historiales de calificaciones. Por esta razodn,
(Schafer et al., 2001) se refiere al filtrado colaborativo como "correlacién de usuario a
usuario". Esta técnica se considera la mas popular y ampliamente implementada en los

sistemas de recomendacion (RS).
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Figura 2.4: Sistema de recomendacion basado en Filtrado Colaborativo

El enfoque de CF-RS supera algunas de las limitaciones de CB-RS. Especialmente
en el caso de que el contenido de los articulos no esté disponible o sea dificil de obtener.
Ademas, un CF-RS brinda una recomendacion basada en la calidad de los elementos
evaluados por pares, en lugar de depender del contenido que puede ser un mal indicador
de calidad. Finalmente, a diferencia de CB-RS, los CF-RSs pueden recomendar
elementos con contenido muy diferente, siempre que otros usuarios ya hayan mostrado

interés por estos elementos diferentes.

Los métodos de CF-RS se pueden agrupar en las dos clases generales de

métodos, basados en memoria y modelos.

2.2.1. Basado en Memoria

En el filtrado colaborativo basado en memoria o también conocido por basado en
vecindario (John et al., 1998), las calificaciones de los usuarios son almacenadas
directamente en el sistema y se utilizan para predecir las calificaciones de los elementos

nuevos. Esto se puede hacer de dos maneras:

+ Basado en Usuario (UCF): Los sistemas basados en usuarios evaluan el interés de
un usuario u por un elemento i utilizando las calificaciones de este item por parte de

otros usuarios, llamados vecinos, que tienen patrones de calificacion similares. Los
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vecinos del usuario u suelen ser aquellos usuarios v que tienen algunas
calificaciones de items en comun con el usuario u. Las predicciones se calculan
como (Ec. 3) (John et al., 1998).

< Basado en item (ICF): Los enfoques Basados en items, por otro lado, predicen la

<,

calificacién de un usuario u para un elemento i en funcion de las calificaciones de u
para elementos similares a i. En tales enfoques, dos elementos son similares si
varios usuarios del sistema han calificado estos items de manera similar. La
prediccion de la calificacién que puede dar el usuario u se puede calcular usando un

promedio ponderado simple como (Eq. 4) (John et al., 1998).

Z (rv,i N ru) x Su,v

~ - vek
ro=T o 3)
vgxu|su’v
N jEZKi ru‘j X si'j
o= 4)
P
Donde ;u: Promedio de las valoraciones del usuario u
7_*”: Promedio de las valoraciones del usuario v
;u’i: Prediccién de valoracion del usuario u al item i
L Valoracion del usuario v al item i
ru’j: Valoracion del usuario u al item j
K: Vecinos del item i
Ku: Vecinos del usuario u
S, Similitud entre el item i y el item j
s Similitud entre el usuario u y el usuario v

Ejemplo 2.1. El usuario Eric tiene que decidir si alquilar o no la pelicula “Titanic” que aun
no ha visto (Tabla. 2.1). El sabe que Lucy tiene gustos muy similares en cuanto a
peliculas, ya que ambos odiaban "The Matrix" y amaban "Forrest Gump", por lo que le
pide su opinidon sobre esta pelicula. Por otro lado, Eric descubre que él y Diane tienen
gustos diferentes, a Diane le gustan las peliculas de accidn mientras que a él no, y él

descarta su opinidon o considera lo contrario en su decision.
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The Matrix Titanic Die Hard Forrest Gump Wall-E
John 5 1 2 2
Lucy 1 5 2 5 5
Eric 2 ? 3 5 4
Diane 4 3 5 3

Tabla 2.1: Ejemplo que muestra las calificaciones de cuatro usuarios para cinco peliculas

Predicciéon con enfoque Basado en Usuario. Supongamos que queremos utilizar el
enfoque de recomendacion basada en usuario para predecir la calificacion de Eric para la
pelicula “Titanic” usando las calificaciones de Lucy y Diane para esta pelicula. Ademas,
suponga que los pesos de similitud entre estos vecinos y Eric son respectivamente 0,75y

0,15. Segun la ecuacion 3, la calificacion prevista seria:

0.75x5+0.15%x 3
0.75 + 0.15

AN
r =

~ 4.67

Prediccién con enfoque Basado en item. Supongamos que nuestra prediccion se hace
nuevamente usando dos vecinos mas cercanos, y que los elementos mas similares a
"Titanic" son "Forrest Gump" y "Wall-E", con pesos de similitud respectivos de 0,85y 0,75.
Dado que Eric otorgd calificaciones de 5 y 4 a estas dos peliculas. Segun la ecuacion 4, la

calificacion pronosticada se calcula como:

0.85x5+0.75 x4
0.85 +0.75

A
r =

~ 4.53

2.2.2. Basado en Modelo

Los enfoques basados en modelos son también una técnica ampliamente utilizada
en las tareas de recomendacion, que buscan predecir las preferencias de los usuarios
sobre elementos en un sistema de informacion. Estos enfoques utilizan un modelo
predictivo que se entrena con datos histéricos de las interacciones usuario-elemento, y
luego se utiliza para predecir las calificaciones de los usuarios para nuevos elementos
(Grcar et al., 2006).

Uno de los algoritmos mas populares en los enfoques basados en modelo es la

Descomposicién en Valores Singulares (SVD, por sus siglas en inglés), una técnica que
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se utiliza para reducir la dimensionalidad de los datos al encontrar los factores latentes

que subyacen a las interacciones usuario-item (Fig. 2.5) (Grcar et al., 2006).

Figura 2.5: Descomposicion de valores singulares (SVD) en tres matrices

El concepto en la parte posterior de SVD es que las interacciones usuario-item se
pueden representar por medio de una matriz, en la que cada fila representa un usuario,
cada columna representa un elemento y cada celda representa el puntaje que la persona
le dio al objeto (Matriz M). SVD descompone esta matriz en tres matrices mas pequenas:
una matriz de componentes del consumidor (matriz U), una matriz de componentes del

articulo (matriz 1) y una matriz diagonal de valor novedoso (matriz 2) (Grcar et al., 2006).

La matriz U representa las caracteristicas latentes de los usuarios que influyen en
sus calificaciones, mientras que la matriz | representa las caracteristicas latentes de los
elementos que influyen en las calificaciones de los usuarios. La matriz ¥ proporciona
informacion sobre la importancia relativa de cada uno de estos factores. Una vez que se
han encontrado estas tres matrices, se pueden utilizar para predecir las calificaciones de

los usuarios para nuevos elementos (Grcar et al., 2006).

SVD es un enfoque muy popular en la recomendacién porque es muy efectivo en la
identificacion de los factores latentes que subyacen a las interacciones usuario-elemento.
Ademas, a diferencia de otros métodos de reduccion de dimensionalidad, como el analisis
de componentes principales (PCA) (Abdi & Williams, 2010), SVD tiene en cuenta la
estructura de los datos de interaccidon usuario-elemento y puede identificar patrones de

interaccion complejos que no se pueden capturar con otros métodos (Grcar et al., 2006).

Ademas de SVD, existen varios enfoques basados en modelos que se han
utilizado en las tareas de recomendacién. Estos incluyen Bayesian Clustering (Breese et
al., 1998), Latent Semantic Analysis (Hofmann, 2003), Latent Dirichlet Allocation (Blei et
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al., 2003), Maximum Entropy (Zitnick et al., 2004), Boltzmann Machines (Salakhutdinov et
al., 2007) y Support Vector Machines (SVM) (GrcCar et al., 2006).

Bayesian Clustering es un enfoque que utiliza técnicas de agrupamiento para
identificar grupos de usuarios con preferencias similares, mientras que Latent Semantic
Analysis y Latent Dirichlet Allocation se basan en modelos probabilisticos para identificar
los temas o conceptos latentes que subyacen a las interacciones usuario-elemento.
Maximum Entropy se utiliza para modelar la probabilidad de que un usuario dé una
calificacion determinada en funcién de las caracteristicas de los elementos, mientras que
Boltzmann Machines utiliza redes neuronales para modelar las interacciones
usuario-elemento. Por ultimo, Support Vector Machine se utiliza para identificar la funcion

de decisién que mejor separa las calificaciones positivas y negativas.

Aunque cada uno de estos enfoques tiene sus propias ventajas y limitaciones, SVD
sigue siendo uno de los enfoques mas populares y efectivos en las tareas de
recomendacion debido a su capacidad para identificar los factores latentes que subyacen
a las interacciones usuario-elemento y su capacidad para manejar grandes conjuntos de
datos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que no existe un enfoque unico que
funcione para todas las situaciones y que la eleccion del enfoque debe basarse en las

caracteristicas especificas del problema de recomendacion en cuestion.

2.3. Hibrido

Aunque en nuestra propuesta nos centramos con CF-RS y CB-RS, hemos de
indicar que un estima categoria extendida de RS tanto en teoria como practica son los
sistemas de recomendacion hibridos que combina diferentes técnicas de recomendacion
con el fin de obtener una mejor optimizacién del sistema para evitar algunas limitaciones y
problemas de los RSs de las clases anteriores en solitario (Stern et al., 2009). La idea
detras de las técnicas hibridas es que una combinacién de algoritmos proporcionara
recomendaciones mas precisas y efectivas que un solo algoritmo, ya que las desventajas

de un algoritmo pueden ser superadas por otro algoritmo (Schafer et al., 2007).

Existen diversas maneras de disefar sistemas de recomendacion hibridos, que
combinan diferentes enfoques y algoritmos para mejorar la precision y eficacia de las

recomendaciones. Entre estas opciones, se destacan tres formas principales de disefio: el
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disefio en conjunto (Joint design), el diseiio monolitico (Monolithic design) y los sistemas

mezclados (Mixed systems) (Aggarwal, 2016).

2
L X4

Joint design: Se aplican diferentes algoritmos de recomendacidon sobre un mismo
conjunto de datos de entrada para generar un unico resultado mas robusto. Esto
puede hacerse en paralelo, donde los resultados de cada algoritmo se combinan
para obtener una lista de recomendaciones final (Fig. 2.6), o de manera secuencial,
donde la salida de un algoritmo se utiliza como entrada para el siguiente algoritmo y

asi sucesivamente hasta obtener el resultado final (Fig. 2.7).

ol Recommender 1 =1
" ;
1 !
Input -t Recommender2 i -!—r Combine (| Output
: 5 :
! 1
s Recommender n .=
Figura 2.6: Disefo paralelo de un recomendador hibrido (Aggarwal, 2016)
e e 4
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Input # Recommender 1 —» Recommender 2 —* Recommender n | Combine = Output
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*%*
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Figura 2.7: Disefo secuencial de un recomendador hibrido (Aggarwal, 2016)

Monolithic design: Se utiliza un unico algoritmo de recomendacién para procesar
varios conjuntos de datos de entrada y generar un Uunico resultado de
recomendacion. En este enfoque, no se combinan diferentes algoritmos, sino que se

confia en un solo algoritmo para proporcionar las recomendaciones.

Mixed systems: Se utilizan diferentes algoritmos de recomendacion sobre el mismo
conjunto de datos de entrada, similar al disefio en conjunto. Sin embargo, en lugar
de generar un unico resultado, se obtienen varios resultados de diferentes
algoritmos, y luego se combinan o presentan de alguna otra manera para que el

usuario pueda elegir entre ellos o recibir multiples recomendaciones.
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Dentro de estos tres tipos de disefios, existen diversas estrategias de hibridacién
que se pueden utilizar (La Figura 2.8 muestra la clasificacién de estas técnicas en los tres
tipos de disefios vistos antes), incluyendo la ponderacién de puntajes (Weighted), la
conmutacion (Switching), la presentacion mixta de recomendaciones (Mixed), la
combinacion de caracteristicas (Feature Combination), el enfoque en cascada (Cascade),
el aumento de caracteristicas (Feature Augmentation) y el enfoque de meta-nivel
(Meta-Level). Cada una de estas estrategias tiene ventajas y limitaciones unicas, por lo
que es fundamental elegir la estrategia adecuada segun las necesidades especificas del
sistema de recomendacion y los datos disponibles (Burke, 2002). A continuacion,

explicamos cada una de estas estrategias:

% Weighted: se combinan los puntajes (0 votos) de varias técnicas de recomendacion
para producir una sola recomendacion. Cada técnica puede ser asignada con un
peso diferente, lo que afecta la influencia que tiene en la recomendacién final.

« Switching: el sistema alterna entre diferentes técnicas de recomendacion. Por
ejemplo, si un usuario tiene un historial de compras especifico, se puede utilizar un
algoritmo de recomendacién basado en contenido, mientras que si el usuario tiene
una gran cantidad de interacciones sociales en la plataforma, se puede utilizar un

enfoque basado en filtrado colaborativo.

Y
4

Mixed: se presentan recomendaciones de varios recomendadores diferentes al

mismo tiempo. Estas recomendaciones se pueden presentar como una lista

combinada, o como diferentes opciones de recomendacién para que el usuario
pueda elegir entre ellas.

% Feature Combination: las caracteristicas de diferentes fuentes de datos de
recomendacion se combinan en un solo algoritmo de recomendacion. Por ejempilo,
se pueden combinar datos de historial de compras y datos de interacciones sociales
para generar recomendaciones mas precisas.

« Cascade: un recomendador refina las recomendaciones dadas por otro. En este
enfoque, se utilizan multiples algoritmos de recomendacién en cascada, donde el
resultado de un recomendador se utiliza como entrada para el siguiente
recomendador.

% Feature Augmentation: |la salida de una técnica se utiliza como una caracteristica

de entrada para otra técnica. Por ejemplo, el resultado de un algoritmo de
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recomendacion basado en contenido puede utilizarse como una caracteristica de
entrada para un algoritmo de filtrado colaborativo.

< Meta-Level: el modelo entrenado por un recomendador se utiliza como entrada para
otro. Por ejemplo, el modelo de regresion logistica entrenado por un algoritmo de
recomendacion basado en contenido puede utilizarse como entrada para un

algoritmo de aprendizaje profundo para generar recomendaciones mas precisas.

Hybrid Recommender System

Monolithic design Joint design Mixed systems
I
L] ) v
Monolithic design Monolithic design Mixed
Feature Feature R
1 Combination Augmentation Switching
—> Meta-Level Cascade Weighted

Figura 2.8: Clasificacion de las técnicas de para combinar estrategias de recomendacion en los tres tipos

de disefios hibridos (Aggarwal, 2016)

El uso de sistemas de recomendacion hibridos tiene ventajas significativas en
comparacion con los sistemas de recomendacién basados en un solo enfoque. La
combinacion de multiples técnicas de recomendacion puede suprimir las debilidades de

una técnica individual en un modelo combinado.
3. Sistema de recomendacién grupal

En los ultimos anos, ha habido un creciente interés en los sistemas de
recomendacion grupales (GRS) (Fig. 2.9), especialmente en entornos sociales en linea
donde los usuarios interactuan en grupos. A medida que el numero de usuarios y la
cantidad de informacion disponible en linea aumenta, se vuelve cada vez mas dificil para
los usuarios encontrar la informacion relevante y personalizada. Los GRSs tienen como

objetivo abordar este problema proporcionando recomendaciones no solo basadas en las
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preferencias individuales de un usuario, sino también en las preferencias del grupo al que

pertenece.

Los investigadores en sistemas de recomendacion como Castro, Yera y Martinez
(2018) y De Pessemier et al. (2014) han comenzado a considerar la existencia de
elementos sociales, tales como programas de television, lugares turisticos, musica,
peliculas, destinos de vacaciones, etc., que a menudo son consumidos por grupos en
lugar de usuarios individuales. En estas situaciones, recomendar elementos que
satisfagan las preferencias de todos los miembros del grupo es mas dificil de lograr en

comparacion con la recomendacion individual.

Documents by year
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Figura 2.9: Numero de documentos publicados sobre los sistemas de recomendacion grupales en la base

de datos Scopus

Por lo tanto, los sistemas de recomendacién en grupo (GRSs) se enfocan en
ampliar los sistemas de recomendacion (RS) individuales para recomendar un articulo a
un grupo de usuarios, mediante la agregacion de informacién asociada a cada usuario
individual (Castro, Barranco, Rodriguez y Martinez, 2018; Castro et al., 2017). A
continuacion, se describen las estrategias mas utilizadas para crear un modelo grupal a

partir de la agregacion de modelos individuales.
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3.1. Estrategias de agregacién de los modelos individuales

Las primeras publicaciones cientificas sobre GRS datan de finales de los noventa
(McCarthy & Anagnost, 1998). Desde entonces, muchos investigadores ya han
investigado como se pueden adaptar los actuales algoritmos de recomendacion de ultima
generacion para generar recomendaciones grupales. En la literatura, las
recomendaciones grupales se generaron principalmente agregando las recomendaciones
individuales de los usuarios en recomendaciones para todo el grupo (agregacion de
recomendaciones) o agregando los modelos de preferencias individuales de los usuarios
en un modelo de preferencia del grupo (agregacion de preferencias) (De Pessemier et al.,
2014).

« Agregacion de recomendaciones: Esta estrategia genera recomendaciones para
cada usuario individual utilizando un algoritmo de recomendacion tradicional
(recomendador interno). Posteriormente, las listas de recomendaciones de todos los
miembros del grupo se agregan en una lista de recomendaciones del grupo que
satisface a todos ellos (Fig. 2.10).

Esta estrategia tiene algunas ventajas. Por ejemplo, las recomendaciones
resultantes se pueden vincular directamente con las recomendaciones individuales,
lo que las hace faciles de explicar basandose en las explicaciones del recomendador

interno (Herlocker et al., 2000).

Members preferences Top N for each member Aggregated Top N

Single-User RS
! | Rm1i1 | Rm1i2 | | Rm1in n—— ! | Top 1 | Top 2 | | Topn Ii Top 1
D | Top 2 2
| Rm2i1 | Rm2i2 | | Rm2in D — | Top 1 | Top 2 | | Topn | i
! | Rm3i1 | Rma3i2 | | Rm3in e L. ! | Top 1 | Top 2 | Topn Ii Top N

Figura 2.10: Sistema de recomendacién basado en agregacion de recomendaciones

% Agregacion de preferencias: Esta estrategia combina las preferencias de los
usuarios en preferencias grupales. De esta forma, las opiniones y preferencias de
los miembros individuales del grupo constituyen un modelo de preferencia grupal
que refleja los intereses de todos los miembros (Fig. 2.11). En la literatura, se han
propuesto diferentes enfoques para agregar las preferencias de los miembros, pero

aun no existe un consenso sobre la solucién 6ptima (Baltrunas et al., 2010).
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Después de agregar las preferencias de los miembros, el modelo de preferencia del
grupo se trata como un pseudo-usuario para producir recomendaciones para el
grupo utilizando el algoritmo interno. En comparacién con la agregacion de
recomendaciones, la agregacion de las preferencias de los usuarios aumenta la
posibilidad de encontrar recomendaciones. Por otro lado, la agregacion de las
preferencias puede dar lugar a sugerencias grupales que se encuentran fuera del
rango de cualquier lista de recomendaciones individuales, lo que puede hacer las

recomendaciones dificiles de explicar (Herlocker et al., 2000).

Members preferences Top N for the Group
Single-User RS

! | Rm1i1 | Rm1i2 | | Rm1in Ii !? Aggregated preferences
-

| Rmz2i1 | Rmz2i2 | | Rm2in Ii% Rg1i1 | Rg1i2 | | Rg1in

! | Rm3i1 | Rm3i2 | | Rm3in |7

Top 1
Top 2 !2
2 Y

Top N

_—

Figura 2.11: Sistema de recomendacion basado en agregacion de preferencias

Ha habido un numero relativamente pequeno de estudios sobre los GRSs hasta el

momento, entre ellos encontramos:

% MusicFX (McCarthy & Anagnost, 1998) selecciona estaciones de musica que
transmiten a un gimnasio lleno de gente. Los miembros del gimnasio califican todas
las estaciones de antemano y MusicFX reproduce una de las estaciones con la
calificacién promedio mas alta. El sistema intenta asi maximizar la satisfaccion del
grupo. Un requisito previo crucial de MusicFX es que los usuarios deben calificar
todas las estaciones por adelantado. Para la seleccién de estaciones de musica
entre un pequefo numero de opciones, MusicFX seria un buen sistema, pero
MusicFX o sus variaciones no serian buenos para recomendar elementos como
libros entre un gran numero de opciones, que deben ser calificados por los usuarios

con antelacion.

*,

% PolyLens (O'Connor et al.,, 2001) recomienda peliculas a pequefios grupos de
personas que ven peliculas juntas. Aplica el algoritmo CF estandar para encontrar
recomendaciones para cada uno de los miembros del grupo y luego las combina en
una recomendacion grupal. A diferencia de MusicFX, PolyLens intenta satisfacer a

todos los usuarios hasta cierto punto, sin necesariamente maximizar la satisfaccion
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promedio del grupo. PolyLens basa sus recomendaciones en la satisfaccion
esperada del miembro del grupo menos satisfecho. Por lo tanto, se puede
recomendar una pelicula que es marginalmente aceptable para la mayoria de los
miembros del grupo en lugar de una que no le gusta a un miembro pero que todos

los demas disfrutarian inmensamente.

7
*%*

Pocket RestaurantFinder (McCarthy, 2002) recomienda restaurantes a grupos de
comensales, en funcién de sus ubicaciones y preferencias culinarias. Los posibles
comensales llenan perfiles de sus preferencias en dispositivos portatiles. El perfil
incluye atributos de seleccion de restaurantes, como qué tan lejos estan dispuestos
a viajar, cuanto estan dispuestos a gastar, etc. Pocket RestaurantFinder agrupa las
preferencias de los miembros del grupo y presenta un conjunto de restaurantes
potenciales clasificados en el orden de conveniencia esperado para el grupo.

« Adaptive Radio (Chao et al., 2004) es un sistema que transmite canciones a un
grupo de oyentes que comparten un mismo entorno. La mayoria de los RSs de
musica determinan qué tipo de canciones prefieren los usuarios, generalmente
mediante encuestas o perfiles en linea de sus habitos de escucha. Adaptive Radio,
por el contrario, realiza un seguimiento de las canciones que no les gustan a los
usuarios y evita reproducirlas. Como efecto secundario del uso de preferencias
negativas, Adaptive Radio a menudo reproduce canciones desconocidas o

marginalmente aceptables para los usuarios.

En un GRS, debemos considerar hasta qué grado las recomendaciones para un
grupo coinciden con los gustos de los individuos, ya que es dificil y, a menudo, imposible
satisfacer a todos los miembros del grupo. La satisfaccion del grupo se puede medir como
la satisfaccion promedio de los miembros, la satisfaccion del miembro mas satisfecho o la

satisfaccion del miembro menos satisfecho (Kim et al., 2010).

En los estudios existentes, por ejemplo, MusicFX y Pocket RestaurantFinder, el
valor promedio se usa generalmente, pero puede generar recomendaciones sesgadas
hacia los usuarios que brindan mas calificaciones de contenidos o productos. Otro
meétodo, utilizado por PolyLens y Adaptive Radio, adopta la satisfaccion del miembro
menos satisfecho. Este método puede ignorar las preferencias de la mayoria mientras

apoya a un pequefio numero de miembros insatisfechos (Kim et al., 2010).
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3.2. Métodos de agregacion

En los sistemas de recomendacion de grupo (GRS), la agregacién de opiniones y
evaluaciones de multiples individuos es un aspecto fundamental. Existen diferentes
estrategias y métodos de agregacién que pueden ser utilizados para llegar a una decisién
colectiva, y cada uno de ellos se enfoca en distintos aspectos y criterios, o que puede
hacerlos mas apropiados para diferentes situaciones y contextos (Cantador y Castells,
2012; Beliakov, Calvo y James, 2015; Masthoff, 2004).

En la literatura, se ha empleado una clasificacion ampliamente utilizada que se

basa en tres categorias establecidas para los métodos de agregacion (Senot et al., 2010):

+ La primera categoria son las estrategias basadas en la mayoria, que fortalecen la
opcidén mas popular (Senot et al., 2010). Algunos ejemplos de estas estrategias
son: el método de Borda Count, que crea un ranking de items en cada usuario
asignandoles puntos en funcion de su posicion en la lista de preferencias; el
método de Copeland Rule, que cuenta la frecuencia con la que un elemento supera
a otros elementos utilizando votos mayoritarios; y el método de Plurality Voting, que

simplemente escoge el elemento con mas votos.

R
*

La segunda categoria son las estrategias basadas en el consenso o democraticas,
que promedian todas las opciones disponibles (Senot et al., 2010). Por ejemplo, el
método de Average realiza el promedio de los valores individuales de opinion o
evaluacion de los individuos. Otros métodos democraticos incluyen el Additive
Utilitarian, que suma los valores individuales, y el Multiplicative Ultilitarian, que
multiplica los valores individuales. Estos métodos buscan encontrar un punto medio
0 consenso entre las opiniones de los individuos; y

+ La tercera categoria son las estrategias Borderline o basadas en roles, que toman
en cuenta un subconjunto de roles de usuario o cualquier otro criterio relevante
(Senot et al., 2010). Por ejemplo, el método de Least misery toma el minimo de los
valores individuales, es decir, busca minimizar la insatisfaccion o descontento de
los individuos, mientras que el método de Most pleasure toma el maximo de los

valores individuales, buscando maximizar la satisfaccion o placer de los individuos.

En nuestra propuesta, vamos a evaluar cinco métodos de agregacion diferentes:

Average (Promedio), Median (Mediana), Most Pleasure (Maximo placer), Least Misery

Escuela Politécnica Superior de Jaén 45



Desarrollo de métodos de explicabilidad
Mohamed Sahraoui Ouardighi para sistemas de recomendacién grupal

(Minima miseria) y Random (Aleatorio). A continuacion, se proporcionan las férmulas

correspondientes a cada uno de estos métodos:

1. Average (Promedio): La formula del método de Average consiste en calcular el
promedio de los valores individuales de opinidon o evaluacion de los individuos. Siendo n

el numero de individuos, la formula seria (Ec. 5):

)

Nl
<

1

v = —

n

L

2. Median (Mediana): EI método de Median encuentra el valor central en una lista
ordenada de valores individuales. Si hay un niumero par de valores, se toma el promedio
de los dos valores del medio. Siendo n el numero de individuos, los pasos para calcular la

mediana son:

% Ordenar los valores individuales de menor a mayor.

% Sin es impar, la mediana es el valor en la posicién (n + 1) /2.

% Si n es par, la mediana es el promedio de los valores en las posiciones (n/2)y
n/2) + 1.

3. Most Pleasure (Maximo placer): EI método de Most Pleasure busca maximizar la
satisfaccion o placer de los individuos. La formula simplemente consiste en seleccionar el

valor mas alto de entre los valores individuales (Ec. 6).

v = max(v, v, ., V) (6)

4. Least Misery (Minima miseria): El método de Least Misery busca minimizar la
insatisfacciéon o descontento de los individuos. La férmula consiste en seleccionar el valor

mas bajo de entre los valores individuales (Ec. 7).

v = min(vl, Vo o vn) (7)

5. Random (Aleatorio): EI método de Random selecciona aleatoriamente uno de los
valores individuales como resultado de la agregacion. No sigue una férmula especifica, ya

que la eleccion se basa en un proceso de seleccion aleatoria.
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Estos métodos de agregacion ofrecen diferentes enfoques para llegar a una
decision colectiva y pueden ser evaluados en términos de su desempeio y eficacia en
relacion con los objetivos y criterios especificos de evaluacion de un sistema de

recomendacion de grupo.
4. A Transparente: Sistemas de Recomendacién Explicables

La inteligencia artificial (IA) ha avanzado rapidamente en los ultimos anos,
permitiendo el desarrollo de aplicaciones y sistemas que son capaces de realizar tareas
que antes solo podian ser realizadas por humanos. Sin embargo, a medida que la IA se
ha vuelto mas compleja y sofisticada, también ha surgido la necesidad de comprender y
explicar como funciona, especialmente en contextos en los que se toman decisiones
importantes que afectan a las personas, como en sistemas de recomendacion (Arrieta et
al., 2020).

La explicabilidad en la IA, también conocida como Inteligencia Artificial explicable
(XAl, por sus siglas en inglés), se refiere a la capacidad de un modelo de IA para ser
comprensible y explicado de manera clara y transparente, de manera que las personas
puedan entender como se obtienen las predicciones o recomendaciones realizadas por el
modelo. La explicabilidad en la Al se considera un aspecto fundamental para asegurar la
confianza y aceptaciéon de los sistemas de IA en la sociedad, ya que permite a las
personas entender y cuestionar las decisiones tomadas por el modelo (Arrieta et al.,
2020).

Como los sistemas de recomendacion son un tipo de aplicacion de IA, también
enfrentan desafios en términos de explicabilidad, ya que los algoritmos utilizados en estos
sistemas suelen ser complejos y opacos, lo que dificulta la comprension de cémo se
generan las recomendaciones. Esto puede generar desconfianza en los usuarios,
especialmente cuando se trata de decisiones importantes, como la compra de un

producto o la eleccién de una pelicula para ver.

Es por ello que la XAl se ha convertido en un tema de investigacién y desarrollo
activo en el campo de los sistemas de recomendacion. En los ultimos afos, los
investigadores y desarrolladores han propuesto diversas técnicas y enfoques para mejorar

la explicabilidad de los sistemas de recomendacion (Fig. 2.12), lo que ha llevado a la
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emergencia de los sistemas de recomendacion explicable (XRS), que son sistemas de
recomendacion que incorporan técnicas y enfoques de XAl para mejorar la explicabilidad

de las recomendaciones generadas.

Documents by year
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Figura 2.12: Numero de documentos publicados sobre los sistemas de recomendacién explicables en la

base de datos Scopus

Dentro de las técnicas de XAl aplicadas a los sistemas de recomendacion, existen
dos tipos de algoritmos explicables: los intrinsecos y los post-hoc (Zhong & Negre, 2022).
Los algoritmos intrinsecos se centran en explicar el funcionamiento interno del método
principal de recomendacién de caja negra, es decir, brindan explicaciones sobre codmo se
generan las recomendaciones desde el algoritmo complejo utilizado. Por otro lado, los
algoritmos post-hoc se enfocan en explicar la salida del método principal de
recomendacion de caja negra, sin tener en cuenta como se generan internamente las

recomendaciones (Zhong & Negre, 2022).

En nuestra propuesta, nos enfocaremos en los algoritmos post-hoc, ya que son
mas genéricos y pueden adaptarse a cualquier modelo de recomendacion de caja negra.
Estos algoritmos analizan la salida del sistema de recomendacion y buscan generar
explicaciones comprensibles para los usuarios. Su objetivo es proporcionar informacion
sobre los factores o caracteristicas que influyeron en la generacion de las

recomendaciones, sin necesidad de modificar el algoritmo principal de recomendacion.
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Un enfoque desarrollado por Shmaryahu et al. (2020) que busca proporcionar
explicaciones claras y comprensibles utilizando los algoritmos simples e interpretables.
Este enfoque se basa en un marco general y se compone de varias etapas (Fig. 2.13).
Primero, un modelo de recomendacion de caja negra genera una lista de items
recomendados segun las preferencias del usuario. A continuacion, se aplican algoritmos
de similitud basados en el contenido de los items para generar explicaciones, destacando
los items similares a los recomendados. Estas explicaciones se clasifican y se muestra la
mejor explicacion al usuario. Por ejemplo, un algoritmo basado en el contenido puede
calcular la similitud entre el item recomendado y los items previamente evaluados por el
usuario, resaltando las caracteristicas comunes entre ellos. De esta manera, se brinda al

usuario una explicacion clara y significativa sobre las recomendaciones de items.

Item recommendation —l

Black-Box Model

121CB
ltem Features || Explainable ltem | _| . o Recommendation
recommendation Explanations
Algorithm

User-ltem rating matrix

Figura 2.13: Explicaciones basadas en métodos mas simples

Se ha propuesto otro enfoque para incorporar la explicabilidad utilizando la técnica
LIRE (Chanson et al., 2021), una versién mejorada de Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME) (Ribeiro et al., 2016). Este enfoque consta de varias etapas (Fig.
2.14). Primero, un modelo de recomendacion de caja negra genera una lista de
recomendaciones basadas en las preferencias del usuario. A continuacion, se crean
instancias perturbadas basadas en el item que se desea explicar, donde se introducen
cambios aleatorios en caracteristicas interpretables. Estas instancias perturbadas se
utilizan para entrenar un modelo interpretable (regresion lineal) (Ribeiro et al., 2016) que
identifica las caracteristicas mas relevantes. Finalmente, se generan las explicaciones: se
obtiene un conjunto de pesos asociados a cada caracteristica interpretable, enfocados en
mostrar la importancia local de la caracteristica correspondiente en la instancia actual. Por

lo tanto, tales caracteristicas, en este caso representadas como otros nombres de items
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(Fig. 2.14), pueden usarse como una forma de explicar la generaciéon actual de

recomendaciones.

Item recommendation *
Generate Train LIME
Locally-perturbed Irnodlel over the
instances ocal surrogate
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Recommendation
Explanations

(ut, i1, 5) l

(u1,i1,5)
(u2,i2, 4)
User-ltem rating matrix (u2, i2, 5)

Explanations

Figura 2.14: Explicaciones basadas en LIRE

Es importante destacar que la explicabilidad en los sistemas de recomendacion
explicable no implica necesariamente revelar toda la informacion utilizada por el sistema
de recomendacion, como datos sensibles o algoritmos propietarios. La explicabilidad se
refiere mas bien a proporcionar una descripcion clara y comprensible del proceso de
recomendacion y las razones detras de las decisiones tomadas por el modelo, sin

comprometer la privacidad y seguridad de los datos.

La XAl y los sistemas de recomendacion explicable tienen implicaciones no solo en
el ambito técnico, sino también en el ambito ético y legal. La transparencia y explicabilidad
en los sistemas de recomendacion son importantes para garantizar la equidad y la no
discriminacion en las recomendaciones realizadas, asi como para cumplir con
regulaciones y normativas, como el Reglamento General de Proteccion de Datos (GDPR)
de la Unién Europea, que establece el derecho de los individuos a una explicacion clara y

comprensible de las decisiones automatizadas que les afectan.

La explicabilidad en los RSs no sélo es importante para los usuarios finales, sino
también para los proveedores de servicios. Los proveedores de servicios necesitan
comprender los factores que influyen en las recomendaciones de sus sistemas para poder

optimizar su rendimiento y hacer mejoras.
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5. Conclusion

En este capitulo hemos explorado diversas técnicas de recomendacion, incluyendo
el enfoque basado en contenido, el filtrado colaborativo basado en memoria y en modelo,
asi como los sistemas de recomendacion hibridos. También hemos examinado los
sistemas de recomendacién grupal, centrandonos en las estrategias y métodos de

agregacion de los modelos individuales.

Una de las areas emergentes en el campo de los sistemas de recomendacion es la
transparencia y explicabilidad. Con la creciente preocupacién por la ética y la
responsabilidad en la inteligencia artificial, es fundamental que los sistemas de
recomendacion sean explicables, es decir, que puedan proporcionar razones claras y
comprensibles para las recomendaciones que realizan. En este capitulo, hemos abordado
la importancia de la transparencia en los sistemas de recomendacién, especialmente en el

contexto de los sistemas de recomendacion grupal.

La transparencia en los sistemas de recomendacion no solo tiene implicaciones
éticas, sino que también puede mejorar la confianza del usuario y fomentar una mayor
adopcion de estos sistemas. Los usuarios necesitan entender cdmo se generan las
recomendaciones y qué factores influyen en ellas, especialmente cuando se trata de
decisiones importantes que pueden tener un impacto significativo en su vida o en la toma
de decisiones de un grupo. Por lo tanto, los sistemas de recomendacion grupal
explicables pueden ser una solucion prometedora para abordar la falta de transparencia

en los sistemas de recomendacion tradicionales.

Sin embargo, la implementacion de sistemas de recomendacion grupal explicables
no esta exenta de desafios. La agregacion de las preferencias de diferentes miembros del
grupo, la combinacion de diferentes técnicas de recomendacion y la presentacion de
explicaciones claras y comprensibles son algunos de los desafios clave a enfrentar. Es
importante abordar estos desafios para desarrollar sistemas de recomendacion grupal
explicables y efectivos que puedan ser utilizados en diversos contextos, como el comercio

electrdnico, la toma de decisiones en grupo y la personalizacion de contenido.
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DISENO Y DESARROLLO DEL
MODELO DE EXPLICABILIDAD DE
SISTEMA DE RECOMENDACION
GRUPAL

CAPITULO 3
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1. Introduccion

En este capitulo se abordara la creacion y disefio de un modelo de sistema de
recomendacion grupal que sea facilmente interpretable y comprensible por los usuarios.
El objetivo no solo es ofrecer recomendaciones personalizadas y relevantes, sino también
brindar informacién clara y explicaciones sobre como y por qué se generan dichas

recomendaciones.

Con el objetivo de lograr esta meta, se presentaran los elementos fundamentales
del modelo de recomendacion para grupos, que comprenden la representacion de los
grupos en el modelo y sus respectivas preferencias. Ademas, se exploraran diversas
estrategias de agregacion con el propdsito de obtener las recomendaciones para grupos,
las cuales extienden los algoritmos que normalmente se usan para individuos, tales como

el filtrado colaborativo y el enfoque basado en contenido.
2. Descripcion de los componentes del modelo

El modelo de recomendacion grupal propuesto consta de dos componentes
principales (Fig. 3.1), el primero es el motor de recomendacién grupal, que se encarga de
analizar las preferencias de un grupo de usuarios y proporcionar recomendaciones de
items que sean de interés para todos los miembros del grupo. El segundo componente es
el generador de explicaciones de recomendacion, que tiene como objetivo explicar el
razonamiento detras de cada recomendacion para que los usuarios puedan entender por

qué se les esta sugiriendo un determinado item.

En las siguientes secciones, se describe en detalle cada uno de estos
componentes y su funcionamiento. Primero, se explicara como funciona el motor de
recomendacion grupal, incluyendo los algoritmos y técnicas utilizados para analizar las

preferencias del grupo y generar recomendaciones.

Luego, se abordara el generador de explicaciones de recomendacion y como se
utiliza para proporcionar a los usuarios una explicacion clara y concisa de cada
recomendacion. Con esta informacién detallada, se espera que los usuarios comprendan
mejor las recomendaciones y puedan tomar decisiones informadas sobre qué items

seleccionar.
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Figura 3.1: Componentes del modelo de explicabilidad de sistemas de recomendacion grupal

2.1. Componente de recomendacion

En el proceso de generacion de recomendaciones grupales, el componente de

recomendacion (RC) desempena un papel fundamental. EI RC recibe un conjunto de
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datos que contiene las calificaciones otorgadas por los usuarios a los elementos del
sistema (Etapa RO en Fig. 3.1). Utilizando esta informacion, el RC emplea diversas
estrategias de recomendacion grupal, como la agregacion de preferencias (PrefRS) o la
agregacion de recomendaciones (RecRS), con el fin de predecir aquellos elementos que

satisfacen los requisitos de todos los miembros del grupo.

Inicialmente, en ambas estrategias, se crean perfiles individuales de los usuarios
mediante el uso de las calificaciones asignadas a los elementos del sistema (Etapa R1 en

Fig. 3.1). Estos perfiles individuales representan las preferencias de cada miembro del

grupo.

En la estrategia de agregacién de preferencias individuales (PrefRS) (Algoritmo
3.1), en primer lugar, se combinan los perfiles individuales para construir un perfil de
grupo que refleje las preferencias colectivas (Etapa R2.a.i en Fig. 3.1) (Algoritmo 3.1,
linea 3). Esto se logra mediante diferentes métodos de agregacion, como el calculo de la
media aritmética o la mediana de los perfiles individuales. A continuacién, el perfil de
grupo resultante se emplea para predecir las calificaciones (Etapa R2.a.ii en Fig. 3.1) y
generar recomendaciones en el siguiente paso, utilizando algoritmos de recomendacién

tradicionales (Algoritmo 3.1, linea 6).

Algorithm 3.1: Preferences Aggregation

Input: Dataset D

Input: Internal model
Input: Aggregation method
Input: n value

for g € Groups do
Retrieve the set of users U belonging to group g
Aggregate the preferences of users U per item using the specified Aggregation method
Append the aggregated profile to the dataset D, resulting in D'

1

2

3

4

5: Train the internal model with the dataset D'

6 Calculate scores for the aggregated profile using the trained internal model
7: Sort the unseen items based on the score value in descending order

8: Recommend the top n items from the sorted list to group g

9

end for

Algoritmo 3.1: Estrategia de agregacién de preferencias
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Por otro lado, en la estrategia de agregacion de recomendaciones individuales
(RecRS) (Algoritmo 3.2), en primer lugar, se utilizan algoritmos de recomendacion
individuales para calcular las predicciones para cada usuario individual (Etapa R2.b.i en
Fig. 3.1) (Algoritmo 3.2, linea 2). Estas predicciones se basan en el perfil individual de
cada miembro y en su historial de calificaciones. En segundo lugar, se agregan las
predicciones individuales de cada usuario para obtener una prediccion para el grupo
(Etapa R2.b.ii en Fig. 3.1) (Algoritmo 3.2, linea 7). Esta agregacion se realiza mediante

diferentes métodos, tal como se menciond anteriormente.

Algorithm 3.2: Recommendation Aggregation

Input: Dataset D

Input: Internal model
Input: Aggregation method
Input: n value

Train the internal model with the dataset D
Calculate individual scores using the trained internal model
Use the trained model to get the individual's predictions

for g € Groups do

1

2

3.

5:

6: Retrieve the set of users U belonging to group g

7: Aggregate the individual scores of users U per item using the specified Aggregation method
8: Sort the unseen items based on the aggregated score value in descending order

9 Recommend the top n items from the sorted list to group g

10: end for

Algoritmo 3.2: Estrategia de agregacion de recomendaciones

Finalmente, en ambos enfoques se utilizan los puntajes obtenidos para seleccionar
los elementos que seran recomendados al grupo (Etapa R3 en Fig. 3.1). Estos puntajes
son empleados por el algoritmo de recomendacion para ordenar los elementos y elegir
aquellos que seran recomendados. Por ejemplo, en el enfoque de filtrado colaborativo, se
pueden basar en los puntajes predichos, mientras que en el enfoque basado en contenido
se utilizan los valores de similitud calculados entre el perfil del grupo y los perfiles de los
elementos. Es importante destacar que todos los miembros del grupo recibiran la misma

lista de recomendaciones.
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2.2. Componente de explicacion

En este trabajo, nuestro enfoque para abordar la explicabilidad en el sistema de
recomendacion grupal se basa en el uso de reglas de asociacion. Esta eleccion se
justifica debido a su capacidad para proporcionar una representacién intuitiva y
comprensible de las relaciones entre los items del sistema y las preferencias de los

usuarios.

Estas reglas establecen conexiones logicas entre los elementos consumidos o
evaluados por los usuarios, lo que permite comprender el proceso de recomendacion. Al
identificar las reglas mas frecuentes o con alta confianza, se obtiene informacion valiosa
sobre las relaciones entre los items del sistema, lo cual puede utilizarse para explicar las

recomendaciones proporcionadas.

En el modelo propuesto, el componente de explicacion de recomendaciones (EC)
utiliza técnicas de mineria de datos para generar reglas de asociacion a partir del conjunto
de calificaciones de los usuarios recibido en la etapa EO (Fig. 3.1). La generacion de estas
reglas se realiza mediante el algoritmo Apriori (Agrawal et al., 1996), el cual requiere
como entrada un conjunto de transacciones. Estas transacciones representan conjuntos
de items que reflejan las preferencias de los usuarios con respecto a los diferentes items
del sistema (Fig. 3.2). En otras palabras, una transaccion es una lista de items que un
usuario ha consumido, comprado, clasificado o interactuado de alguna manera en el

sistema de recomendacion.

TID Transactions
Rules examples Support Confidence

Apriori

1 {Milk, Onion, Nutmeg, Kidney Beans, Eggs, Yogurt}

{Kidney Beans, Eggs} = {Onion} 0.6 0.75
2 {Dill, Onion, Nutmeg, Kidney Beans, Eggs, Yogurt}

{Onion} = {Kidney Beans, Eggs} 0.6 1.0
3 {Milk, Apple, Kidney Beans, Eggs}

Kidney Beans} = {Eggs 0.8 0.8
4 {Milk, Unicorn, Corn, Kidney Beans, Yogurt} ! Y b= Egash

Yogurt} = {Kidney B 06 1.0
5 {Corn, Onion, Onion, Kidney Beans, |ce cream, Eggs} {Yaguity =+ Kidnay Beans)

Figura 3.2. Generacion de reglas de asociacion utilizando el algoritmo Apriori

En el modelo propuesto, se han destacado dos estrategias principales para
generar este conjunto de reglas de asociacion a partir del conjunto de calificaciones de los

usuarios.
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Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Iltem 5 Item 6
John - - 4 5 3 4
Lucy 2 4 5 - - 5
Eric - 3 4 - 5 4
Diane 1 4 - 3 4 -

Tabla 3.1: Ejemplo de conjunto de entrenamiento

En la Tabla 3.1, se presenta un ejemplo de conjunto de calificaciones entre 1y 5 de
4 usuarios para 6 items. Utilizaremos esta tabla como ejemplo para explicar las dos

estrategias de generacién de reglas de asociacion.

2.2.1. Estrategia de filtrado de preferencias del usuario

La estrategia de filtrado de preferencias del usuario (Fig. 3.1, “Method 1”) se enfoca
en identificar los items relevantes para cada usuario al filtrar los items vistos por ellos. La
idea subyacente consiste en considerar exclusivamente los items que han recibido

valoraciones positivas o altas calificaciones por parte de los usuarios.

Tomando como ejemplo el conjunto de calificaciones presentado en la Tabla 3.1, se
consideraron los elementos con calificaciones superiores a 3 como relevantes. Al aplicar
esta estrategia a este conjunto de datos, se generan transacciones individuales para cada
usuario, tal como se muestra en la Tabla 3.2. Cada transaccion representa los items

relevantes para un usuario en particular.

TID Transacciones
1 {ltem 3, ltem 4, Item 5, Item 6}
2 {ltem 2, ltem 3, Item 6}
3 {ltem 2, Item 3, Item 5, Item 6}
4 {ltem 2, ltem 4, Item 5}

Tabla 3.2: Ejemplo de transacciones generadas con estrategia de extraccion de los elementos relevantes

Esta estrategia permite focalizarse en los items que han tenido un impacto positivo

en la experiencia de los usuarios, lo cual contribuye a la generacion de reglas de
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asociacion mas solidas y relevantes. Ademas, al utilizar exclusivamente los items
relevantes en las transacciones, se evita la inclusion de elementos menos significativos

que podrian diluir los patrones de preferencia de los usuarios.

2.2.2. Estrategia de imputacion de las calificaciones faltantes

La estrategia de imputacion de calificaciones faltantes (Fig. 3.1, “Method 2”) se
basa en el uso del mismo algoritmo interno utilizado para la generacion de

recomendaciones, con el fin de completar la matriz usuario-item.

Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5 Item 6
John 4.6 4.3 4 5 3 4
Lucy 2 4 5 2.1 4.5 5
Eric 4.7 3 4 1.6 5 4
Diane 1 4 3.5 3 4 4.7

Tabla 3.3: Ejemplo de la matriz de calificaciones con predicciones de las calificaciones faltantes

Una vez generada esta matriz completa de calificaciones, se seleccionan los
mejores D elementos para cada usuario, incluyendo aquellos que ya han sido vistos
anteriormente. En el ejemplo dado, se considerd seleccionar 4 elementos de cada
conjunto de elementos (D = 4). Al aplicar esta estrategia al conjunto de datos mostrado en
la Tabla 3.1, obtenemos las predicciones que se muestran en la Tabla 3.3, se generan las

transacciones correspondientes en la Tabla 3.4.

TID Transacciones
1 {ltem 1, Item 2, Item 3, Item 4}
2 {ltem 2, Item 3, Item 5, Item 6}
3 {ltem 1, Item 2, Item 5, Item 6}
4 {ltem 2, Item 3, Item 5, Item 6}

Tabla 3.4: Ejemplo de transacciones generadas con estrategia de imputacion de las calificaciones faltantes
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Esta estrategia tiene como objetivo generar una lista de items para cada usuario
que incluya tanto los items valorados positivamente como los items recomendados en

base a las predicciones del algoritmo de recomendacion grupal.

Al contar con reglas que relacionan los items valorados positivamente
(preferencias) con los items que han recibido altas predicciones (recomendaciones), se
puede proporcionar una justificacion transparente y comprensible a los usuarios sobre las
razones detras de ciertas recomendaciones. Las reglas de asociacién actuan como un
enlace explicativo entre las preferencias conocidas del usuario y las recomendaciones
sugeridas, lo cual aumenta la confianza del usuario en el sistema de recomendacion y

mejora la comprension de las decisiones subyacentes.

2.2.3. Generacion de explicaciones

Una vez que se han generado las transacciones, se pueden utilizar como entrada
para el algoritmo Apriori para generar las reglas de asociaciéon (Etapa E3 en Fig. 3.1).

Estas reglas se caracterizan por su soporte y confianza.

El soporte se refiere a la frecuencia con la que una regla de asociacion aparece en
las transacciones del conjunto de datos. Por ejemplo, si se ha generado una regla de
asociacion que indica que los usuarios que compran productos A y B también tienden a
comprar el producto C, el soporte de esta regla se refiere a la proporcién de usuarios en el

conjunto de datos que compran los productos A, B y C juntos.

Por otro lado, la confianza se refiere a la probabilidad de que un usuario compre el
producto C dado que ya ha comprado los productos A y B. En otras palabras, si la
confianza es alta, significa que es probable que la regla de asociacién sea verdadera para

una gran proporcion de usuarios en el conjunto de datos.

Con el fin de brindar una explicacién (Algoritmo 3.3) a cada miembro del grupo
sobre la recomendacion del item |, se aplica un filtro al conjunto de reglas X = Y, donde X
representa el antecedente y Y el consecuente. De esta manera, para cada miembro del
grupo, se seleccionan las reglas en las que el consecuente es igual a | y todos los items
que componen el antecedente (X) han recibido una valoracion positiva por parte del
respectivo miembro (Algoritmo 3.3, linea 6). Cada miembro recibira una explicacion

personalizada segun sus preferencias individuales.
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En base a esta seleccion, se proporciona la siguiente explicacion personalizada
(Algoritmo 3.3, linea 9): "Te recomendamos el item | debido a que has expresado una

valoracién positiva hacia los items X".

Algorithm 3.3: Explanation Generation

Input: Association rules
Input: Recomendations
Input: Minimum thresholds support and confidence (s_th, c¢_th);

for g € Groups do
get all rules X=Y, where support > s_th AND confidence > c_th
Retrieve the set R of recommended items for group g
foru e gdo
fori€ Rdo
Get all rules, where and Y = i AND all items in X are positively evaluated by member u
Order the filtered set Z of association rules by support and confidence

Select the best association rule with high support and confidence

® ® N D A WN R

Provide an explanation to member u : "We recommend you item i because you liked X"

oy
2

end for

~
Ll

end for

~
b

end for

Algoritmo 3.3. Generacion de explicaciones

Este enfoque nos permite generar explicaciones personalizadas y relevantes para
cada miembro del grupo. Al considerar los valores de soporte y confianza, aseguramos
que las reglas seleccionadas sean representativas y confiables en el contexto de las

preferencias del usuario y los datos disponibles.
3. Algoritmos utilizados

En el componente de recomendacion, se pueden emplear diferentes algoritmos
para generar recomendaciones grupales. Estos algoritmos se dividen en dos categorias
principales: filtrado colaborativo y filtrado basado en contenido. Entre los algoritmos
utilizados, se encuentran IKNN, UKNN, SVD y CB, este ultimo utilizando la representacion
de los perfiles mediante TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) (Salton,
1988).
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entr

3.1. Filtrado colaborativo

En el contexto del filtrado colaborativo, se busca identificar patrones de similitud

e los usuarios y los elementos del sistema para generar recomendaciones

personalizadas. Los algoritmos utilizados en este enfoque son IKNN, UKNN y SVD.

R
%

L X4

IKNN (Vecinos mas cercanos de elementos): Este algoritmo utiliza la similitud de
los patrones de calificacion entre los elementos para generar recomendaciones. Se
basa en encontrar los elementos mas cercanos a un elemento dado segun las
calificaciones de los usuarios. La similitud puede calcularse utilizando medidas como
la distancia euclidiana o la similitud del coseno (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).
UKNN (Vecinos mas cercanos de usuarios): A diferencia del IKNN, este algoritmo
busca encontrar usuarios similares basados en sus patrones de calificacion. Se
seleccionan los usuarios mas cercanos a un usuario dado y se utilizan sus
calificaciones para generar recomendaciones. La similitud entre usuarios también
puede calcularse mediante medidas como la distancia euclidiana o la similitud del
coseno (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).

SVD (Descomposicion en valores singulares): Este algoritmo busca reducir la
dimension de la matriz de calificaciones mediante una descomposicion matricial. La
idea es encontrar patrones ocultos de similitud entre usuarios y elementos al
descomponer la matriz de calificaciones en valores singulares. Estos patrones se

utilizan para generar recomendaciones personalizadas (Koren et al., 2009).

3.2. Filtrado basado en contenido

En el filtrado basado en contenido, se utilizan las caracteristicas de los elementos

del sistema para identificar elementos similares y generar recomendaciones en funcion de

las preferencias del usuario. El algoritmo utilizado en este enfoque es CB (Filtrado basado

en contenido).

R
*o*

CB (Filtrado basado en contenido): Este algoritmo utiliza las caracteristicas de los
elementos del sistema, como etiquetas, palabras clave o atributos, para identificar
elementos similares. Se calcula la similitud entre los perfiles de los elementos y el
perfil del grupo utilizando medidas como la similitud del coseno. A partir de la

similitud calculada, se generan recomendaciones para el grupo.

E
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Para construir los perfiles de los elementos utilizando TF-IDF, se han seguido los

siguientes pasos:

1.

Preprocesamiento de texto: Antes de calcular TF-IDF, es necesario realizar un
preprocesamiento de texto en los elementos. Esto puede incluir eliminar palabras
irrelevantes (stop words), aplicar lematizacion o stemming, y eliminar caracteres
especiales o puntuaciones.

Construccién de la matriz de términos: Construir una matriz donde las filas
representen los elementos y las columnas representan los términos o caracteristicas
del sistema. Cada celda de la matriz almacenara el conteo de ocurrencias
(frecuencia de término) de un término en un elemento.

Calculo de TF (Term Frequency): Calcular la frecuencia de término (TF) para cada
término en cada elemento. La frecuencia de término se calcula dividiendo el numero
de veces que un término aparece en un elemento por el numero total de términos en

ese elemento (Ec. 8).
TF = (Number of term occurrences) / (Total number of terms) (8)

Calculo de IDF (Inverse Document Frequency): Calcular la frecuencia inversa de
documento (IDF) para cada término en funcion de todos los elementos. La IDF se
calcula tomando el logaritmo del inverso de la proporcidn de elementos que

contienen el término en toda la coleccion (Ec. 9).

IDF = log(Total number of elements /| Number of elements containing the term) (9)

Calculo de TF-IDF: Calcular el TF-IDF para cada término en cada elemento

multiplicando el valor de TF por el valor de IDF correspondiente al término (Ec. 10).
TF_IDF = TF X IDF (10)

Perfil de elemento: El perfil de un elemento se representa mediante un vector de

caracteristicas donde cada entrada es el valor de TF-IDF para un término.

Para construir los perfiles de los usuarios utilizando la ponderacion de los

elementos evaluados por la calificacion dada por dicho usuario, se siguen los siguientes

pasos:
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7. Crear una matriz de calificaciones: Construir una matriz donde las filas representan
los usuarios y las columnas representan los elementos. Cada celda de la matriz
almacenara la calificacion dada por un usuario a un elemento especifico.

8. Ponderacién de las calificaciones: Aplicar una ponderacion a las calificaciones para
reflejar el nivel de preferencia del usuario. Esto se logra multiplicando las
calificaciones por un factor de ponderacion adecuado que refleje la escala de
preferencia utilizada. Por ejemplo, si se utiliza una escala de calificacion de 1 a 5,
donde 5 indica una preferencia alta y 1 indica una preferencia baja, se puede
multiplicar cada calificacion por el factor de ponderaciéon correspondiente.

9. Perfil de usuario: El perfil de un usuario se construye como la suma ponderada de
los perfiles de elementos calificados por el usuario, utilizando las calificaciones
dadas por el mismo. Para cada caracteristica del perfil del usuario, se calcula como

la suma ponderada de los perfiles de elementos.

A continuacion se presenta la formula para calcular el perfil del usuario (Ec. 11):

P = igurui X P (11)
Donde Pu: Perfil del usuario u
p: Perfil del item i
T Callificacion del usuario u para el item i
I: Set de items calificados por el usuario u

3.3. Agregacion de preferencias

En el caso de los algoritmos de filtrado colaborativo utilizados en la estrategia de
agregacion de preferencias, se agregan las calificaciones de los usuarios. Supongamos
que tenemos un grupo de usuarios que han calificado peliculas en una escala del 1 al 5.
Para recomendar una pelicula a todo el grupo, se pueden sumar las calificaciones
individuales de cada usuario para obtener una puntuacién de grupo. Por ejemplo, si los
usuarios A, B y C calificaron una pelicula con 4, 3 y 5 respectivamente, la puntuacion de

grupo para esa pelicula seria 12 (4 + 3 + 5) (De Pessemier et al., 2014).

En el caso del algoritmo de filtrado basado en contenido utilizado en la estrategia
de agregacion de preferencias, se agregan las caracteristicas de los vectores de usuarios

generados mediante TF-IDF. Supongamos que cada usuario tiene un vector TF-IDF que
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representa sus preferencias musicales. Para recomendar una cancién al grupo, se
pueden sumar los vectores de usuarios utilizando la técnica de suma de vectores. Esto
proporcionara un vector de grupo que representa las preferencias combinadas de los

usuarios.

3.4. Agregacion de recomendaciones

En el caso de los algoritmos de filtrado colaborativo utilizados en la estrategia de
agregacion de recomendaciones, se agregan las predicciones generadas para cada
usuario individual. Por ejemplo, supongamos que se utilizan los algoritmos IKNN, UKNN y
SVD para generar predicciones de calificacion para diferentes peliculas. Para recomendar
una pelicula al grupo, se pueden sumar las predicciones individuales para cada pelicula y

calcular la puntuacion de grupo. La pelicula con la puntuacion mas alta se recomendara al

grupo.

En el caso del algoritmo basado en contenido (CB) utilizado en la estrategia de
agregacion de recomendaciones, se calculan las similitudes entre cada perfil de miembro
del grupo y los perfiles de los elementos, se pueden aplicar diferentes técnicas de
agregacion. Una opcion comun es sumar las similitudes obtenidas para cada elemento y
seleccionar el elemento con la similitud mas alta como recomendacion para el grupo. Esto
significa que se consideran todas las similitudes calculadas entre los perfiles de los
miembros del grupo y los perfiles de los elementos, y se selecciona aquel elemento que

tenga la similitud mas alta con los perfiles del grupo.
4. Conclusién

En conclusion, este capitulo ha presentado el disefio y desarrollo de un modelo de
explicabilidad para un sistema de recomendacion grupal. El objetivo fundamental del
modelo es proporcionar recomendaciones relevantes y personalizadas a los grupos de
usuarios, al tiempo que ofrece explicaciones claras y comprensibles sobre el proceso

detras de cada recomendacion.

El modelo consta de dos componentes principales: el motor de recomendacion
grupal y el generador de explicaciones de recomendacién. El motor de recomendacion
utiliza estrategias de agregacion para analizar las preferencias del grupo y generar

recomendaciones que satisfagan los intereses de todos los miembros. Se emplean
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algoritmos de recomendacién tradicionales, como el filtrado colaborativo y el enfoque

basado en contenido, para generar estas recomendaciones grupales.

Por otro lado, el generador de explicaciones utiliza reglas de asociacion generadas
a partir de las calificaciones de los usuarios. Estas reglas permiten comprender las
relaciones entre los items del sistema y las preferencias de los usuarios, proporcionando
justificaciones claras sobre por qué se realizan ciertas recomendaciones. Se utiliza el

algoritmo Apriori para generar estas reglas de asociacion.

En conjunto, este modelo combina la generacién de recomendaciones grupales
con las explicaciones de las mismas, lo que permite a los usuarios comprender mejor y
confiar en las recomendaciones recibidas. Al comprender el razonamiento detras de las
recomendaciones, los usuarios pueden tomar decisiones mas informadas vy

personalizadas sobre qué items seleccionar.
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EVALUACION EXPERIMENTAL

CAPITULO 4
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1. Introduccion

En el presente capitulo, se abordan los aspectos clave de la evaluaciéon
experimental realizada para analizar y validar el rendimiento del modelo de explicabilidad
propuesto en el contexto de sistemas de recomendacion grupales. Se presentan en
detalle los experimentos llevados a cabo, junto con la descripcion del dataset utilizado y

las métricas de evaluacion utilizadas.

En primer lugar, se describe el dataset utilizado en el estudio. La eleccion de un
dataset apropiado es esencial para reflejar las caracteristicas y peculiaridades del dominio
de aplicacion. La seleccién de un conjunto de datos relevante y representativo permitira
obtener conclusiones mas solidas y transferibles a situaciones reales. A continuacién, se
presentan las métricas de evaluacién utilizadas para medir el desempefio del modelo de
explicabilidad propuesto. Estas métricas son cruciales para evaluar y comparar los
resultados obtenidos en los experimentos. Se seleccionaron métricas adecuadas que
reflejan la calidad de las recomendaciones grupales y permiten una evaluacion objetiva y

cuantitativa del modelo.

Finalmente, se detallan los experimentos disefiados para evaluar el impacto de los
parametros en el rendimiento del sistema de recomendacion grupal y en la calidad de las
explicaciones proporcionadas. Ademas, se mostraran los resultados de dichos
experimentos y se realizara un analisis correspondiente. Durante estos experimentos, se
explorara cémo varian las métricas de evaluacion al modificar estos parametros, lo que

permitira comprender mejor la influencia de cada uno en el desemperio global del modelo.

Los experimentos se llevaron a cabo de manera sistematica, ajustando uno o
varios parametros a la vez y registrando los resultados de evaluacion correspondientes.
Se analizaran diferentes configuraciones y combinaciones de parametros, con el objetivo
de identificar aquellos que tienen un impacto significativo en la calidad de las
recomendaciones y en la claridad de las explicaciones. Este enfoque experimental nos
permitira obtener informacion valiosa sobre la sensibilidad del modelo a los parametros y
proporcionara orientacion para la optimizacion y ajuste del sistema de recomendacion
grupal. Ademas, nos ayudara a comprender como el modelo de explicabilidad puede

adaptarse y mejorar en funcién de las necesidades y preferencias de los usuarios.
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2. Configuracién experimental

En este estudio, se utilizo el conjunto de datos ampliamente reconocido y utilizado
en el campo de los sistemas de recomendacion denominado "MovieLens 100K" (Harper et
al., 2015) para llevar a cabo la evaluacion de los sistemas de recomendacion. Este
conjunto de datos proporciona informacion detallada sobre las preferencias de los
usuarios en relacién con peliculas, lo que lo convierte en un recurso relevante y adecuado

para evaluar el rendimiento del modelo de explicabilidad propuesto.

El conjunto de datos MovieLens 100K consta de una amplia coleccion de resefias y
valoraciones de peliculas realizadas por diversos usuarios. Con alrededor de 100,000
valoraciones de 943 usuarios distintos y mas de 1,682 peliculas diferentes, este conjunto
de datos proporciona una muestra significativa y diversa. Cada valoracion en el conjunto
de datos incluye un identificador de usuario, un identificador de pelicula, una puntuacién

numeérica y una marca de tiempo que indica cuando se realizé la valoracion.

Ademas de las valoraciones, el conjunto de datos también proporciona informacion
adicional sobre las peliculas, como género, titulo y afio de lanzamiento. Estos detalles
complementarios resultan valiosos para comprender las preferencias de los usuarios y

mejorar la calidad de las recomendaciones generadas por el modelo de explicabilidad.

La eleccién de utilizar el conjunto de datos MovieLens 100K se basa en su amplia
disponibilidad, su tamafio lo suficientemente grande para realizar evaluaciones
significativas y su representatividad en términos de las preferencias de los usuarios y la
diversidad de peliculas. Al utilizar un conjunto de datos comunmente utilizado en la
comunidad de investigacion, se facilita la comparacion y replicacion de los resultados
obtenidos en este estudio, lo que contribuye a la validez y confiabilidad de las

conclusiones alcanzadas.

Antes de calcular las recomendaciones, se realiza una transformacion en el
conjunto de datos para estimar de manera 6ptima las preferencias de los usuarios (Ec.
12). Esta transformacion implica la normalizacion de las calificaciones, donde para cada
calificacion individual (r) de un usuario, se resta la calificacion media del usuario (u) y se

divide la diferencia resultante por la desviacion estandar de las calificaciones del usuario

(0).
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r_
= s (12)
norm o
Donde T Calificacion del usuario
Calificaciéon media del usuario
desviacion estandar de las calificaciones del usuario

X a =

. Calificacion normalizada

norm

Esta normalizacion es necesaria para compensar las variaciones en las
calificaciones de los usuarios y tener una perspectiva equilibrada de las preferencias.
Teniendo en cuenta que algunos usuarios pueden ser mas entusiastas y dar calificaciones
principalmente positivas, mientras que otros pueden ser mas criticos y dar calificaciones

negativas con mayor frecuencia.

Es importante destacar que algunas métricas de similitud, como la correlacion de
Pearson, tienen en cuenta las diferencias en la interpretacion de la escala de calificacion
por parte de los usuarios. En estos casos, el proceso de normalizacidn no es necesario
para calcular las similitudes entre usuarios. Sin embargo, cuando se agregan las
calificaciones de los miembros del grupo para calcular una calificacion grupal, la

normalizacion sigue siendo significativa (Masthoff, 2004).
3. Método de evaluacion

Cuando se trata de evaluar sistemas de recomendacion grupal, utilizamos un
enfoque ligeramente diferente al método tradicional para sistemas de recomendacion
individual. En primer lugar, creamos grupos artificiales seleccionando usuarios al azar y
asignandoles a grupos de tamafio predefinido. Esto nos permite simular situaciones en las
que un sistema de recomendacion debe generar recomendaciones para un conjunto de

usuarios en lugar de uno solo.

A continuacién, generamos recomendaciones grupales para cada uno de estos
grupos utilizando la informacién de calificaciones proporcionada por los miembros del

grupo en el conjunto de entrenamiento.

El objetivo principal de estas recomendaciones grupales es adaptarse a las
preferencias colectivas de todos los miembros del grupo. Es importante destacar que
todos los miembros del grupo reciben la misma lista de recomendaciones, fomentando la

colaboracion y la toma de decisiones conjuntas.
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Sin embargo, surge un desafio al evaluar el rendimiento de los sistemas de
recomendacion grupales. Dado que los conjuntos de prueba individuales de los miembros
del grupo pueden contener elementos diferentes o incluso no contener elementos de la
lista de recomendacion grupal. Para abordar este problema, proponemos una solucion
que implica proyectar la lista de recomendacion grupal al conjunto de prueba de los
miembros, tal y como lo hace Baltrunas et al. (2010). En otras palabras, seleccionamos
solo los elementos relevantes de la lista de recomendacion grupal para cada miembro,
teniendo en cuenta su historial de preferencias y caracteristicas personales. Luego,
calculamos métricas de evaluacion, como precision, recall, etc., utilizando estas listas, lo

que permite una evaluacion individualizada y justa para cada miembro del grupo.

Por ejemplo, supongamos que tenemos un grupo de tres personas (A, B, C) y el
sistema de recomendacion grupal genera la siguiente lista de recomendaciones: [ltem1,
ltem2, Item3, Item4, Item5]. Sin embargo, cada miembro del grupo tiene diferentes
preferencias y solo tiene acceso a ciertos elementos en su conjunto de prueba, que
pueden ser diferentes o incluso no contener elementos de la lista grupal. En este caso,
realizamos la proyeccion de la lista grupal a las listas individuales. Si el miembro A tiene
en su conjunto de prueba los elementos [ltem1, Item2, Item3], entonces la lista de
recomendaciones resultante para el miembro A seria [Iltem1, Iltem2, Iltem3]. Realizamos la
proyeccion de manera similar para los miembros B y C, teniendo en cuenta sus

respectivos conjuntos de prueba.

Una vez que se han formado las listas de recomendaciones individuales, podemos
calcular las métricas de evaluacion utilizando estas listas. Esto proporciona una
evaluacion mas precisa y justa del sistema de recomendacion grupal, ya que se considera
la disponibilidad de elementos en los conjuntos de prueba de cada miembro. En el resto
de esta seccidn, discutiremos las métricas de calidad que se utilizaron para evaluar las

recomendaciones grupales.

3.1. Ganancia Acumulada Descontada Normalizada (nDGC)

La Ganancia Acumulada Descontada Normalizada (nDCG, por sus siglas en inglés)
es una métrica utilizada para evaluar la calidad del ranking de los elementos
recomendados en sistemas de recomendacion. Se basa en la relevancia y posicion de los

elementos en la lista recomendada (Jarvelin & Kekalainen, 2002).
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El propdsito del nDCG es medir qué tan bien el algoritmo de recomendacion coloca
los elementos mas relevantes en las posiciones superiores de la lista recomendada.
Cuanto mas alto sea el nDCG, mejor sera el ranking y, por lo tanto, mas relevantes seran

los elementos recomendados.

La formula para calcular el nDCG de una lista de recomendacion, denotada como

rec = [c1, c2, c3, c4,..., cn], se define de la siguiente manera:

u ruci
DCGn - rucl T g log, (i) (13)
nDCG. = DCG /IDCG (14)
Donde nDCG Ganancia Acumulada Descontada Normalizada
DCG : Ganancia acumulada descontada
IDCG : Ganancia acumulada descontada ideal
n: Longitud de la lista de recomendacion
T Callificacion del usuario u al item ci en la posicion i
u . Usuario u

El nDCG se calcula a partir del DCG y el IDCG. El DCG se obtiene sumando las
relevancias de los elementos en la lista recomendada, teniendo en cuenta la posicidén de
cada elemento (Ec. 13). Se descuentan los valores segun su posicidén para reflejar que los

elementos mas relevantes deben tener un mayor impacto en la evaluacion.

Por otro lado, el IDCG representa la ganancia acumulada descontada ideal y se
calcula considerando un ranking ideal en el que los elementos mas relevantes ocupan las
posiciones superiores. Proporciona un punto de referencia maximo para el DCG.
Finalmente, el nDCG se obtiene dividiendo el DCG por el IDCG (Ec. 14), generando un
valor entre 0 y 1. Un nDCG igual a 1 indica un ranking perfecto donde los elementos mas

relevantes se encuentran en las posiciones superiores.

3.2. F1-Score

El F1-Score es una métrica comunmente utilizada en sistemas de recomendacion
para evaluar la precision y el equilibrio entre la precision y el recuerdo de un modelo de
recomendacion. Se basa en la combinacion de dos métricas: precision (precision) y

recuerdo (recall) (Goutte & Gaussier, 2005).
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La precision mide la proporcion de elementos relevantes (recomendados
correctamente) sobre el total de elementos recomendados. Por otro lado, la recuperacion
mide la proporcion de elementos relevantes recomendados correctamente sobre el total
de elementos relevantes en el conjunto de datos. A continuaciéon, en la Tabla 4.1 se

presenta una matriz de confusion que ayuda a visualizar estos conceptos:

Recomendado No recomendado
Relevantes TP FN
Irrelevantes FP TN

Tabla 4.1. Matriz de confusién para sistemas de recomendacién

Donde TP : Numero de elementos relevantes recomendados
FP : Numero de elementos irrelevantes recomendados
TN : Numero de elementos irrelevantes no recomendados
FN : Numero de elementos relevantes no recomendados

La formula para calcular la precision (Precision) (Ec. 15) y el recuperacion (Recall) (Ec.

16) es la siguiente:

Precision = TPZ—PFP (15)
Recall = TPT+—PFN (16)

A partir de la precision y la recuperacion, se puede calcular el F1-Score, que es
una medida de la media armodnica entre ambos valores. El F1-Score se calcula de la

siguiente manera (Ec. 17):

Fl = o el (17)

El F1-Score proporciona una medida equilibrada entre la precision y la
recuperacion, ya que tiene en cuenta tanto los elementos relevantes recomendados
correctamente como los elementos relevantes no recomendados. Un valor de F1-Score
cercano a 1 indica un equilibrio entre precisién y recuperacién, lo cual es deseable en un
sistema de recomendacion. En nuestro estudio, hemos considerado un elemento

relevante para el usuario si su calificacidén es superior o igual a 4.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 76



Desarrollo de métodos de explicabilidad
Mohamed Sahraoui Ouardighi para sistemas de recomendacién grupal

3.3. Fidelidad

El objetivo principal de este proyecto consiste en desarrollar un modelo de
recomendacion grupal altamente fidedigno y explicativo. Con el fin de evaluar la calidad
de nuestro modelo de explicacién, hemos establecido el concepto de "Fidelidad del
Modelo", que nos permite medir qué tan fielmente reproduce los resultados del complejo
modelo de recomendacién. Para ilustrar estas definiciones, hemos ampliado la tradicional
matriz de confusion incorporando una variable explicativa, tal como se muestra en la Tabla
4.2.

Explicable Inexplicable
Recomendado No recomendado Recomendado No recomendado
Relevantes A B C D
Irrelevantes E F G H

Tabla 4.2. Matriz de confusion extendida

La Fidelidad del Modelo se convierte en nuestra métrica central de éxito en este
proyecto, ya que consideramos que el éxito de un modelo de explicacién debe ser
independiente del éxito predictivo del modelo que esta siendo explicado. En este sentido,
hemos adaptado las métricas de recuperacion de informacion propuestas por Abdollahiy

Nasraoui (2016) a nuestro escenario de interpretabilidad post hoc.

En este contexto, consideramos el modelo de reglas de asociacién como nuestro
sistema de recuperacién y, por lo tanto, los elementos encontrados por las reglas de
asociacion son considerados elementos explicables. Por otro lado, las recomendaciones
generadas por el modelo complejo son consideradas como los elementos recomendados.
El conjunto de resultados esta definido como la interseccion de los elementos explicables
y los elementos recomendados, es decir, aquellas recomendaciones que pueden ser

explicadas por el modelo de reglas de asociacion.

Recommended items N Explainable items __ A+C (1 8)
Recommended items T A+C+E+G

Fidelity =

De esta manera, la Fidelidad se define como la proporcion de recomendaciones

que pueden ser explicadas por el modelo de reglas de asociacion (Ec. 18). Esta medida
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nos permite evaluar qué tan bien nuestro modelo de explicacién se ajusta a los resultados

del modelo de recomendacion complejo (Peake & Wang, 2018).
4. Experimentos y resultados

En esta seccion, llevaremos a cabo una serie de experimentos para evaluar el
rendimiento del sistema de recomendacidén grupal y analizar el impacto de varios
parametros en dicho rendimiento. Nuestra meta es comprender como factores como el
tamano del grupo, el tamafio de la lista de recomendaciones y la similitud entre las

preferencias de los miembros del grupo afectan la efectividad del sistema.

Ademas de evaluar el rendimiento del sistema de recomendacion grupal, también
nos enfocaremos en evaluar la explicabilidad y confiabilidad de las recomendaciones.
Analizaremos cémo los parametros mencionados anteriormente influyen en la capacidad
del sistema para proporcionar explicaciones claras y comprensibles para las
recomendaciones realizadas. Para llevar a cabo los experimentos, hemos dividido el
conjunto de datos en un 70% para entrenamiento y un 30% para pruebas. En cada
experimento, hemos repetido el proceso 30 veces, realizando una reordenacion aleatoria

de los miembros de los grupos para probar diferentes combinaciones.

4.1. Evaluacion del rendimiento del sistema

En esta seccion, se amplian los resultados de la evaluacion de las
recomendaciones grupales generadas por diferentes algoritmos. El objetivo principal de
esta evaluacion es analizar la calidad de las recomendaciones desde multiples

perspectivas, utilizando diversas métricas de calidad como F1-Score y nDGC.

En primer lugar, se examina detalladamente la influencia del método de agregacion
en estas métricas de calidad. Se investiga como diferentes métodos de agregacion
afectan el rendimiento de las recomendaciones y como se refleja en las métricas

evaluadas.

A continuacién, se lleva a cabo una evaluacién de las recomendaciones para
grupos de distintos tamafnos y con diferentes longitudes de lista de recomendaciones.
Esto implica analizar el desempeno de los algoritmos en la generacion de

recomendaciones tanto para grupos pequefios como para grupos grandes. Ademas, se
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consideran diferentes configuraciones de longitud de lista de recomendaciones para

observar coémo afecta la calidad de las recomendaciones.

En este analisis, se incluyen grupos formados al azar, donde los miembros del
grupo tienen preferencias diversas y no necesariamente similares. También se evaluan
grupos con preferencias similares, o que significa que los miembros del grupo tienen
gustos y preferencias en comun. Esto permite examinar cémo los algoritmos se
desempefan en la generacion de recomendaciones para diferentes tipos de grupos y

como las métricas de calidad se ven afectadas en cada caso.

En el analisis realizado, se asume que al evaluar el impacto de un parametro en las
métricas de calidad de las recomendaciones, los demas parametros se mantienen fijos.
Esto significa que se realiza una evaluacion individual de cada parametro, manteniendo
constantes los valores de los demas parametros para aislar el efecto de cada uno de ellos

en el rendimiento de los algoritmos de recomendacion.

4.1.1. Influencia del método de agregacién

Como se menciond previamente en el apartado 3.2 del capitulo 2, el método de
agregacion de datos es una funcion matematica que determina como se combinan las
listas de recomendaciones individuales de los miembros del grupo para formar
recomendaciones grupales en el caso de la estrategia de agregacion de
recomendaciones, o como se combinan las preferencias individuales de los miembros del
grupo para formar una preferencia grupal en el caso de la estrategia de agregacion de

preferencias.

En el caso de la estrategia de agregacién de recomendacion, se utiliza un algoritmo
de recomendacion tradicional (como se discutié en el apartado 2.1 del capitulo 3) para
calcular una prediccién de calificacion de usuario para cada item en el sistema y para
cada usuario del grupo. Estas predicciones se utilizan para generar recomendaciones
individuales ordenando los elementos de contenido en funcién de las calificaciones
predichas. Para obtener recomendaciones grupales, las recomendaciones individuales de
los miembros del grupo se combinan mediante el método de agregacion de datos, que
implica combinar los valores de prediccion de cada lista de recomendaciones.

Posteriormente, los elementos recomendados se ordenan en funcién del valor de
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prediccion agregado y se seleccionan los mejores N elementos para formar la lista de

recomendaciones grupales.

En el caso de la estrategia de agregacion de preferencias, las preferencias
individuales de los miembros del grupo se combinan para formar una preferencia grupal
mediante el método de agregacion de datos. Esto implica combinar las calificaciones de
los miembros para cada elemento y utilizar el resultado agregado como calificacion
grupal. A partir de estas calificaciones grupales, se generan las recomendaciones de
grupo utilizando un algoritmo de recomendacién tradicional. Una vez mas, solo se

seleccionan las mejores N recomendaciones para el grupo.

Un factor determinante en el proceso de seleccion del método de agregacién
puede ser la calidad resultante de las recomendaciones grupales. Por lo tanto, se
investiga la influencia del método de agregacion en la precision de las recomendaciones
grupales mediante la comparacion de los siguientes cinco métodos de agregacion

propuestos en la literatura (Masthoff, 2004).

% Average (AVG): En este método, se calcula el promedio de las calificaciones o
valores de prediccion de las recomendaciones individuales. En el caso de la
estrategia de agregacion de recomendaciones, se promedian las calificaciones
predichas para cada elemento recomendado. En la estrategia de agregacion de
preferencias, se promedian las calificaciones individuales de los miembros del grupo
para cada elemento. Luego, se ordenan los elementos en funcion del promedio y se
seleccionan los mejores N elementos para formar la lista de recomendaciones

grupales.

72
°o

Median (MED): La mediana (median) es un método de agregacion que difiere del
promedio (average) en su proposito y en la forma en que se calcula. Mientras que el
promedio calcula la suma de los valores y luego los divide por la cantidad de
elementos, la mediana se utiliza para encontrar el valor central en un conjunto de
datos ordenados. El proposito de utilizar la mediana como método de agregacion en
recomendaciones grupales es mitigar el impacto de los valores atipicos o extremos
en las calificaciones o valores de prediccion de las recomendaciones individuales.

% Least Misery (LM): Este método busca minimizar el sufrimiento o la insatisfaccién

en el grupo al seleccionar las recomendaciones grupales. Se selecciona el elemento
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con la calificacion o valor de prediccion mas bajo entre las recomendaciones
individuales. En otras palabras, se elige la opcion que cause menos "miseria" a los
miembros del grupo. Se ordenan los elementos en funcidon de las calificaciones o
valores de prediccion y se selecciona el elemento con la calificacion mas baja para
formar la lista de recomendaciones grupales.

% Most Pleasure (MP): A diferencia del método de Least Misery, el método de Most
Pleasure busca maximizar el placer o la satisfaccién en el grupo. Se selecciona el
elemento con la calificacion o valor de prediccion mas alto entre las
recomendaciones individuales. En resumen, se elige la opcién que brinde la mayor
"satisfaccion" a los miembros del grupo. Los elementos se ordenan en funcién de las
calificaciones o valores de prediccion, y se selecciona el elemento con la calificacion

mas alta para formar la lista de recomendaciones grupales.

<,

% Random (ONE): En este método, se selecciona aleatoriamente una de las
recomendaciones individuales o preferencias para cada elemento. Esto implica que
la seleccion de las recomendaciones grupales se realiza al azar, sin tener en cuenta
las calificaciones o valores de prediccion. Se pueden seleccionar aleatoriamente los

elementos recomendados para formar la lista de recomendaciones grupales.

Para evaluar el impacto del método de agregacion en el rendimiento del sistema de
recomendacion, se llevan a cabo una serie de experimentos comparando los resultados
obtenidos con cada uno de estos métodos. En estos experimentos, se forman grupos
seleccionando usuarios al azar, lo que implica que no se aplican restricciones adicionales
ni a los grupos ni a sus miembros. En cada experimento, se establecié un tamafno de
grupo fijo de 4 personas y se definié una longitud de lista de recomendaciones de 5

elementos.

Se evaluaron dos estrategias distintas para generar recomendaciones grupales: la
agregacion de recomendaciones y la agregacion de preferencias. Esta eleccién permitio
examinar detalladamente cémo el método de agregacion afecta la calidad de las
recomendaciones grupales, teniendo en cuenta diferentes configuraciones de grupo y
enfoques de generacion de recomendaciones. Cada experimento se repitio 30 veces y se
calculd el promedio de los resultados obtenidos. De esta manera, se buscd obtener una
vision mas sdlida y representativa de los efectos de cada método de agregacion en la

calidad de las recomendaciones grupales.
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Al final de estos experimentos, se seleccionara un método de agregacion basado
en los resultados obtenidos. Esta seleccidn sera crucial para continuar con el resto de los
experimentos, ya que permitira centrar los esfuerzos en analizar y comparar de manera
mas exhaustiva el desempefio de los algoritmos considerando el método de agregacion
elegido. De esta manera, se podra determinar con mayor precision el impacto del método

de agregacion en la calidad de las recomendaciones grupales en diferentes contextos.

En las figuras 4.1 y 4.2 se presentan los resultados obtenidos en términos de F1y
NnDGC respectivamente. Estos resultados se analizan en funcion de los algoritmos
utilizados, la estrategia de agrupamiento empleada y los métodos de agregacion
considerados. En la serie de barras con el sufijo "Rec" se evaluan los algoritmos de
recomendaciéon en combinacion con la estrategia de agregacion de recomendaciones,
mientras que el sufijo "Pref" se refiere a la estrategia de agregacion de preferencias. Por
ejemplo, la serie de barras "SVD-Pref" representa las recomendaciones grupales
generadas al combinar las preferencias individuales de los miembros utilizando la
estrategia de preferencias agregadas y calculando las recomendaciones para este perfil

agregado utilizando el algoritmo de descomposicion de valores singulares.

En las Figuras 4.1 y 4.2 se muestran el promedio de nDCG y F1, respectivamente,
junto con el intervalo de confianza del 95% del promedio de nDCG. Estas graficas
representan la relacion entre el algoritmo de recomendacion utilizado, la estrategia de

agrupamiento (Pref o Rec) y el método de agregacion.
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Figura 4.1: Impacto del método de agregacion en la métrica F1-Score
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Figura 4.2: Impacto del método de agregacion en la métrica nDGC

En el analisis de los resultados representados en las figuras 4.1 y 4.2, se evidencia
que los valores de nDGC y F1 estan fuertemente influenciados por la estrategia de
agregacion y el algoritmo utilizado. Dentro de este contexto, es interesante destacar el
comportamiento de los algoritmos SVD-Rec y SVD-Pref, el cual muestra una menor
variabilidad en ambas métricas, indicando una mayor estabilidad en su rendimiento. Esto
implica que, sin importar el método de agregacidn empleado, los algoritmos de
recomendacion grupal que utilizan SVD como recomendador interno tienden a generar
resultados consistentes y con una variabilidad reducida. Por otro lado, se observa que los
algoritmos IKNN-Rec y IKNN-Pref presentan una mayor variabilidad en ambas métricas,
evidenciando una mayor sensibilidad a los métodos de agregacion utilizados, lo cual se

traduce en resultados mas variables segun la estrategia seleccionada.

En relacién a las métricas especificas, se destaca que el algoritmo IKNN-Rec
muestra la mayor variabilidad en la métrica F1, lo que sugiere una mayor variabilidad en
su rendimiento en comparacién con los demas algoritmos analizados. Por otra parte, los
algoritmos que utilizan IKNN tanto CB como recomendadores internos exhiben las
mayores diferencias en la métrica nDGC, lo cual indica que estos algoritmos pueden ser
mas susceptibles a los métodos de agregacion empleados en comparacion con los

demas.

En cuanto a la mejor estrategia para lograr recomendaciones grupales precisas, es

importante considerar el algoritmo utilizado. Al analizar diferentes algoritmos, se observa
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que AVG es la opcion destacada para CB-Pref y SVD-Rec, mientras que CB-Rec muestra
buenos resultados con la estrategia MP. Por otro lado, el algoritmo UKNN-Pref alcanza un
rendimiento 6ptimo con la estrategia LM, y para IKNN-Pref se encuentra que MED es la
estrategia mas adecuada. Estos hallazgos subrayan la importancia de tener en cuenta el
algoritmo especifico al seleccionar la estrategia de agregacion mas adecuada para

maximizar el rendimiento del sistema de recomendacion grupal.

En general, se destaca que el método de agregacion AVG (promedio) muestra
mejores resultados en comparacién con los demas métodos de agregacion analizados.
Esta afirmacion se basa en las métricas de rendimiento observadas, donde AVG ha
demostrado ser mas efectivo en la generacion de recomendaciones grupales precisas y

relevantes.

Una posible interpretacién de estos resultados es que el método AVG tiene en
cuenta las preferencias individuales de los usuarios de manera equilibrada. Al promediar
las calificaciones o valores de relevancia asignados por los miembros del grupo, se logra
una combinacion de opiniones que tiende a reflejar mejor los gustos y preferencias del
grupo en su conjunto. Esto permite generar recomendaciones que se ajustan de manera
mas precisa a los intereses y necesidades del grupo, ya que se basan en una

representacion agregada de sus opiniones individuales.

Ademas, el método AVG también puede ayudar a minimizar el efecto de valores
extremos o sesgados. Si un miembro del grupo otorga calificaciones extremas o poco
representativas, el promedio suavizara ese impacto, evitando que influya excesivamente
en las recomendaciones grupales. Esto contribuye a obtener recomendaciones mas
equilibradas y generalmente mas precisas en términos de relevancia para el grupo en su

conjunto.

Dado que AVG ha mostrado buenos resultados en términos de precision y
relevancia en los experimentos realizados, es razonable seleccionarlo como el método de
agregacion preferido para continuar con los analisis y pruebas posteriores. Utilizar AVG
como estrategia de agregacion en los experimentos subsiguientes permitira evaluar y
comparar otros aspectos del sistema de recomendacion grupal de manera mas precisa y
consistente, al basarse en un método que ha demostrado ser efectivo en generar

recomendaciones precisas y relevantes.
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4.1.2. Influencia del tamano de grupo

En este experimento, se analiza como el tamafio del grupo impacta en la calidad de
las recomendaciones grupales. Se exploran diferentes tamafios de grupo, desde 1
persona por grupo (recomendaciones individuales) hasta 10 personas por grupo. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que la longitud de la lista de recomendacién se
ha fijado a 5 en este experimento. A diferencia del primer experimento, se utiliza el
método de agregacion AVG en todas las combinaciones de estrategias de agrupamiento y

algoritmos de recomendacion.
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Figura 4.3: Impacto del tamafio de grupo en la métrica F1-Score
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Figura 4.4: Impacto del tamafio de grupo en la métrica nDGC
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El proceso de composicion de grupos se realiza seleccionando usuarios aleatorios
del conjunto de datos, repitiendo este proceso 30 veces. Luego, se calcula cada métrica
de calidad 30 veces y se obtiene el promedio de estas mediciones como una estimacion

de la calidad de las recomendaciones grupales.

Los resultados se presentan en las Figuras 4.3 y 4.4, donde se muestran los
promedios en el eje vertical, junto con los intervalos de confianza del 95% de los valores

promedio. En el eje horizontal se indica el tamafo del grupo.

Tal como se anticipaba, en las Figuras 4.3 y 4.4 se observa que tanto el valor de F1
como el de nDGC disminuyen a medida que aumenta el tamafo del grupo. Este hallazgo
es coherente con lo que se podria anticipar en un sistema de recomendacién grupal.
Cuando el tamano del grupo aumenta, se vuelve mas desafiante llegar a un consenso o
acuerdo entre los miembros en términos de gustos, preferencias y necesidades. Esto
puede generar mayor diversidad en las opiniones y dificultar la generacion de

recomendaciones que sean igualmente satisfactorias para todos los miembros del grupo.

Esta falta de consenso o acuerdo puede tener un impacto negativo en las métricas
de calidad, como F1 y nDGC. El valor de F1, que combina precision y exhaustividad,
puede disminuir debido a la dificultad para encontrar recomendaciones que sean
relevantes para todos los miembros del grupo. Por otro lado, el nDGC, que mide la utilidad
acumulativa de las recomendaciones, también puede disminuir porque es mas complicado
alcanzar altos niveles de utilidad cuando las preferencias y necesidades de los miembros

del grupo son diversas y no se pueden satisfacer completamente.

Sin embargo, el rendimiento de los algoritmos en funcion del aumento del tamafo
del grupo, se observa un comportamiento consistente en relacion a la métrica F1. A
medida que el tamafio del grupo aumenta, se registra una disminucion generalizada en el
rendimiento de todos los algoritmos, sin embargo, se mantiene la misma tendencia
relativa entre ellos. Es decir, si un algoritmo muestra un desempefio superior a otro en un
grupo de tamano reducido, es probable que esa misma comparaciéon se mantenga al

incrementar el tamafo del grupo hasta alcanzar su maximo.

Por otro lado, en lo que respecta a la métrica nDGC, se aprecia un cambio notable

en el patron de rendimiento. Inicialmente, los algoritmos basados en el paradigma de
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basado en contenido exhiben un desempefio inferior en grupos pequenos. No obstante, a
medida que el tamafo del grupo aumenta, los algoritmos basados en contenido superan
al resto en cuanto al valor de nDGC. Estos resultados destacan la sensibilidad del valor

de nDGC al tamafio del grupo, la cual depende del algoritmo utilizado.

4.1.3. Influencia de la longitud de la lista de recomendacién

En este experimento, se examina como la longitud de la lista de recomendacion
influye en la calidad de las recomendaciones grupales, mientras se mantiene un tamafo
de grupo constante de 4 personas. Se exploran diferentes longitudes de lista, variando
desde 3 hasta 10 elementos. Como los otros experimentos, este procedimiento se repetira
30 veces y se calculara el promedio de los valores obtenidos.
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Figura 4.5: Impacto de la longitud de lista de recomendacion en la métrica F1-Score
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Los resultados se presentan en las Figuras 4.5 y 4.6, donde se muestran los
promedios en el eje vertical, junto con los intervalos de confianza del 95% de los valores

promedio. En el eje horizontal se indica la longitud de la lista de recomendacién.

En la Figura 4.5, se evidencia un incremento en el valor de F1 al aumentar la
longitud de la lista de recomendaciones. Esto implica que al incluir mas elementos en la
lista, se logra mejorar tanto la precision como la exhaustividad de las recomendaciones
grupales. Este resultado puede interpretarse como una consecuencia directa de brindar
mas opciones a los usuarios. Al ampliar la lista de recomendaciones, se aumenta la
probabilidad de incluir items relevantes para diferentes perfiles de usuarios. Esto resulta
especialmente beneficioso cuando existe una alta diversidad en las preferencias de los
miembros del grupo. Al ofrecer una gama mas amplia de alternativas, se mejora la
probabilidad de encontrar elementos de interés, lo que se traduce en un incremento en el

valor de F1.

Por otro lado, en la Figura 4.6 se observa una disminucion en el valor de nDGC a
medida que la longitud de la lista de recomendacién se incrementa. Esta tendencia
sugiere que al agregar mas elementos a la lista, se diluye la importancia de los items mas
relevantes en términos de su utilidad acumulativa. Una posible explicacion de este
resultado es que, al aumentar la longitud de la lista, también se incluyen elementos de
menor calidad o relevancia. Esto afecta la utilidad acumulativa, ya que los items mas
relevantes se vuelven menos prominentes entre aquellos de menor relevancia. Como

consecuencia, el valor de nDGC disminuye.

4.1.4. Influencia de la similitud intergrupal

Este tercer experimento tiene como objetivo investigar como la similitud de las
preferencias entre los miembros del grupo influye en la calidad de las recomendaciones
grupales. Para llevar a cabo este estudio, se formaron grupos compuestos por 4 personas

con diferentes niveles de similitud entre ellas.

El procedimiento de medicidén consiste en establecer un umbral minimo de similitud
dentro del grupo. Este umbral representa el nivel minimo de similitud requerido entre cada
par de miembros del grupo. Es decir, cada par de usuarios dentro del mismo grupo debe

tener una similitud igual o superior a este umbral minimo. Para calcular estas similitudes
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entre usuarios, se utiliza la correlacion de Pearson, que se aplica a las calificaciones
otorgadas por los usuarios en el conjunto de datos. La férmula de correlacién de Pearson

es la siguiente entre dos usuarios (Ec. 19):

iEEI: (rui - ru) X (rvi - rv)

2 2
A ZC ) XA [T, -T)
i€l i€l
uw uw

(19)

pearson_sim(u,v) =

Donde Primer usuario
Segundo usuario

Callificacion del usuario u para el item i

“%I:ﬂ ﬁ t

Promedio de las calificaciones del usuario u
Conjunto de los elementos calificados por los dos usuarios

uv’

Para formar los grupos, se sigue un proceso especifico. ElI primer miembro del
grupo se selecciona aleatoriamente, sin requerir ninguna similitud minima. Luego, el
segundo miembro se elige aleatoriamente del subconjunto de usuarios que son
suficientemente similares al primer miembro, cumpliendo con la similitud minima
intragrupo establecida. Sin embargo, para garantizar que exista un nivel adecuado de
coincidencia en las preferencias, ademas de la similitud, también se requiere que estos

dos miembros tengan mas de 5 elementos calificados en comun.

Esta consideracion adicional se basa en la idea de que la similitud por si sola no
garantiza una suficiente convergencia en las preferencias de los miembros del grupo. Al
requerir que los usuarios en pares tengan mas de 5 elementos comunes calificados, se
busca asegurar que exista una base solida de preferencias compartidas. Esto permite que
el proceso de generacion de recomendaciones tome en cuenta un conjunto significativo
de elementos en comun, lo que aumenta las probabilidades de generar recomendaciones

satisfactorias para todos los miembros del grupo.

En la figura 4.7 se muestra la distribucion de similitudes entre los usuarios en el
conjunto de datos MovieLens 100K. Esta figura es importante para comprender la
variabilidad en las similitudes entre los usuarios y para establecer umbrales minimos de

similitud que sean adecuados para formar grupos en los experimentos.
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Figura 4.7: Distribucién de las similitudes entre los usuarios en el conjunto de datos de MovieLens 100k

En este experimento, hemos utilizado umbrales minimos de similitud que varian
desde -0.6 hasta 0.6 en pasos de 0.1. La eleccion de detenernos en un umbral maximo de
0.6 nos permite asegurar que tenemos una cantidad adecuada de participantes que
cumplen con los requisitos de similitud establecidos. Esto es importante para garantizar la
viabilidad y representatividad de los grupos en el experimento. Se ha considerado la
posibilidad de tener similitudes negativas (de -0.6 a 0) en los umbrales para poder simular

situaciones en las que los miembros del grupo pueden tener preferencias en conflicto.
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Figura 4.8: Impacto de la similitud intergrupal minima en la métrica F1-Score
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Figura 4.9: Impacto de la similitud intergrupal minima en la métrica nDGC

Las figuras 4.8 y 4.9 presentan como varian las métricas F1 y nDGC en un sistema
de recomendacion grupal al variar los umbrales minimos de similitud entre los miembros
del grupo. En el eje horizontal se representan los umbrales de similitud, mientras que en
el eje vertical se muestran los valores de F1 y nDGC. Cada barra de la figura representa
los valores correspondientes a cada métrica obtenidos para diferentes algoritmos de

recomendacion.

Un analisis detallado revela una tendencia comun para ambas métricas: a medida
que se incrementa el umbral minimo de similitud entre los usuarios del grupo, tanto el
valor de F1 como el de nDGC experimentan un aumento significativo. Esto indica que
establecer umbrales mas altos de similitud entre los miembros del grupo contribuye a
mejorar tanto la precision (F1) como la calidad de las recomendaciones (nDGC)

generadas por el sistema de recomendacion grupal.

Es importante resaltar que esta relacion entre el umbral de similitud y los valores de
F1 y nDGC no es uniforme para todos los algoritmos evaluados. Se observa una variacion
en los valores de ambas métricas entre los diferentes algoritmos para cada umbral de
similitud. Estos hallazgos sugieren que algunos algoritmos son mas sensibles a los
cambios en el umbral de similitud que otros, lo cual puede influir en la eleccion del

algoritmo mas adecuado para implementar un sistema de recomendacién grupal.

La métrica F1 muestra un incremento significativo al aumentar el umbral minimo de

similitud en comparacion con nDGC. Esto revela la sensibilidad de la métrica F1 a los
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cambios en la similitud entre los miembros del grupo y su capacidad para proporcionar
una medida precisa de la precisién del sistema de recomendacion grupal. Una posible
explicacion de esta diferencia se basa en el enfoque distintivo de cada métrica. La métrica
F1 se enfoca en la precision del sistema de recomendacion, considerando tanto los

resultados verdaderos positivos como los falsos positivos.

A medida que el umbral de similitud se incrementa, es probable que se reduzcan
los falsos positivos, lo que se traduciria en un aumento mas marcado en la métrica F1.
Por otro lado, la métrica nDGC evalua la calidad general de las recomendaciones,
teniendo en cuenta la posicién de los elementos recomendados en el ranking. Es posible
que algunos algoritmos logren mejorar la precision sin afectar significativamente la
posicion de los elementos recomendados, lo que explicaria la relacién mas fuerte entre la

métrica F1 y el umbral de similitud.

Sin embargo, se observa que el aumento significativo en las métricas de
evaluacion nDGC y F1 ocurre principalmente después de superar umbrales minimos de
similitud alrededor de -0.2 o -0.1. Este patrén puede explicarse por el hecho de que
cuando se forman grupos con similitudes por encima de los umbrales mas pequenos,
como los encontrados en el intervalo [-0.6, -0.3], los usuarios agregados al grupo tienen
valores de similitud mucho mas altos que el umbral especifico. Cabe destacar que este

intervalo de similitud se muestra en la figura 4.7.

Para una mejor visualizacion de estos resultados, se presenta la figura 4.10, que
utiliza una representacion diferente. En esta figura, se muestran conjuntos de diagramas
de dispersion en forma de matriz. Cada columna de la matriz corresponde a un algoritmo
utilizado, mientras que cada fila representa una métrica de evaluacion (nDGC o F1). En la
interseccion de cada columna y fila se encuentra un diagrama de dispersién que muestra
la relaciéon entre la similitud promedio entre los miembros de cada grupo y el valor
promedio de la métrica correspondiente. Cada punto en el diagrama de dispersion
representa un grupo individual y se posiciona segun su similitud promedio en el eje

horizontal y su valor de métrica en el eje vertical.
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Figura 4.10: Relacion entre la similitud promedio y las métricas de evaluacion en sistemas de

recomendacion grupal: Analisis a través de diagramas de dispersion

Segun los resultados presentados en los diagramas de dispersion, ahora se
observa claramente que la similitud promedio de la mayoria de los grupos se encuentra
por encima de aproximadamente -0.2. Esto indica que, en general, los grupos formados
tienen una similitud considerablemente alta entre sus miembros. Este hallazgo es
consistente con la tendencia previamente mencionada, donde se observé un aumento
significativo en las métricas de evaluacion nDGC y F1 después de superar umbrales
minimos de similitud alrededor de -0.2 0 -0.1. Al formar grupos con una similitud promedio
mas alta, es mas probable que se generen recomendaciones mas precisas y de mayor

calidad.

Al examinar los resultados de correlacion de las métricas nDGC y F1 en diferentes
algoritmos de recomendacién grupal, se pueden hacer observaciones importantes. En
cuanto al nDGC, ciertos algoritmos como CB-Pref y CB-Rec muestran una correlaciéon
baja con la similitud promedio, lo que sugiere una limitada relacion entre la similitud y el
nDGC. Esto implica que la mejora en la calidad de las recomendaciones grupales no esta
fuertemente influenciada por la similitud promedio entre los miembros del grupo. Por otro
lado, al analizar la métrica F1, se nota que los algoritmos que utilizan SVD, UKNN o IKNN
como recomendadores internos presentan una correlacion moderada con la similitud
promedio. Esto indica que un mayor grado de similitud entre los miembros del grupo se
relaciona con una mayor precision del sistema de recomendacion grupal, considerando

tanto los verdaderos positivos como los falsos positivos.
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La diferencia en la influencia de la similitud entre los miembros del grupo en el
enfoque basado en contenido y el filtrado colaborativo se debe a las caracteristicas
inherentes a cada enfoque. En el enfoque basado en contenido, la similitud se calcula en
funcién de las caracteristicas o atributos de los elementos que se recomiendan. En este
enfoque se analizan las caracteristicas de los elementos y buscan recomendaciones que
sean similares a los elementos que han sido bien valorados o preferidos por un usuario.
Por lo tanto, la similitud entre los miembros del grupo puede no tener un impacto
significativo en la calidad de las recomendaciones generadas por estos algoritmos. En
otras palabras, estos algoritmos son menos sensibles a la similitud entre los miembros del
grupo, ya que se centran principalmente en las caracteristicas de los elementos

recomendados en lugar de las relaciones entre los usuarios.

En contraste, el enfoque de filtrado colaborativo se basa en la similitud entre
usuarios para generar recomendaciones. Estos algoritmos encuentran similitudes entre
los perfiles de preferencias de los usuarios y utilizan esta informacion para predecir las
preferencias de un usuario en funcion de las preferencias de usuarios similares. Por lo
tanto, en el enfoque de filtrado colaborativo, la similitud entre los miembros del grupo es
un factor importante para determinar la calidad de las recomendaciones grupales. Si los
miembros del grupo tienen una similitud promedio mas alta, es mas probable que sus
preferencias sean mas consistentes y que las recomendaciones generadas sean mas

precisas y relevantes para todos los miembros del grupo.

4.2. Evaluacion de explicabilidad del modelo propuesto

En esta seccion, se llevaran a cabo una serie de experimentos para evaluar la
explicabilidad del modelo propuesto. El objetivo principal es comprender cémo diferentes
parametros y caracteristicas del modelo afectan la métrica de fidelidad y el equilibrio de

fidelidad en las explicaciones generadas.

Para iniciar, se llevara a cabo un experimento con el objetivo de analizar la fidelidad
de las explicaciones generadas por diferentes métodos. Cabe destacar que se repetira el
experimento en 30 ocasiones para asegurar la robustez y consistencia de los resultados.
Asimismo, se ha utilizado el método de agregacion promedio (AVG) en todos los

experimentos.
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Posteriormente, se realizara otro experimento centrado en los umbrales minimos
de soporte y confianza de las reglas de asociacién utilizadas para explicar las
recomendaciones. Se llevaran a cabo pruebas variando estos umbrales y se analizara
como afectan la fidelidad y el equilibrio de fidelidad en las explicaciones. También se
explorara el impacto del tamano del grupo en la fidelidad de las explicaciones,
considerando la complejidad del grupo. Esto permitira comparar la explicabilidad de un
sistema de recomendacion individual y la explicabilidad de un sistema de recomendacion
grupal. Ademas, se investigara como la similitud entre los usuarios del grupo influye en la
fidelidad de las explicaciones. Se realizaran experimentos utilizando grupos con diferentes
niveles de similitud en las preferencias de sus miembros, y se evaluara como esto se

refleja en las explicaciones generadas.

En la etapa de evaluacion de la explicabilidad del modelo propuesto, se procedera
a generar grupos artificiales compuestos por miembros seleccionados de manera
aleatoria utilizando el conjunto de datos completo para el entrenamiento. En esta
evaluacion, no sera necesario contar con los valores reales de las calificaciones. Para
llevar a cabo esta evaluacion, se utilizara un conjunto de prueba denominado
"Antitestset", el cual estara compuesto por pares de usuario-elemento que no se
encuentren presentes en el conjunto de entrenamiento. Dado que el conjunto de prueba
"Antitestset" tiene un tamafio considerable, se aplicara un muestreo aleatorio de 50% para

reducir su tamarno.

4.2.1. Influencia de métodos de generacion de explicaciones

En este experimento, realizaremos una evaluacion de los métodos de generacion
de explicaciones en el modelo propuesto, centrandonos en dos enfoques clave: la
estrategia de filtrado de preferencias del usuario (Apartado 2.2.1 del capitulo 3) y la
estrategia de imputacion de las calificaciones faltantes (Apartado 2.2.2 del capitulo 3).
Nuestro objetivo principal es determinar cual de estos métodos ofrece una mejor

explicabilidad en el sistema de recomendacion grupal.

A continuacion, se muestra en la Figura 4.11 un diagrama de barras que ilustra el
numero de reglas generadas por cada estrategia, que incluye la estrategia de filtrado de
elementos relevantes del conjunto de entrenamiento (trainset) y la imputacion de las

calificaciones faltantes utilizando varios algoritmos como UKNN, IKNN, SVD y CB (Con
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D=65). Por otro lado, la Figura 4.12 presenta el numero de elementos cubiertos por estas

reglas de asociacion.
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Figura 4.11: Numero de las reglas generadas para cada estrategia de filtrado e imputacion
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En los resultados obtenidos, se observa que la estrategia de filtrado de elementos
relevantes del conjunto de entrenamiento generé6 un menor numero de reglas de
asociaciéon en comparacion con las estrategias de imputacién de calificaciones faltantes.

Sin embargo, esta estrategia logré cubrir un mayor numero de elementos en el sistema de

recomendacion.

Por otro lado, las estrategias de imputacion de las calificaciones faltantes (SVD,
CB, UKNN y IKNN) generaron un mayor numero de reglas de asociacion en comparacion
con el filtrado de elementos relevantes. Sin embargo, en cuanto a la cobertura de
elementos, se observa que hay variaciones entre los diferentes algoritmos utilizados.

Algunos algoritmos, como IKNN y CB, lograron cubrir un mayor numero de elementos con
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las reglas generadas, mientras que algoritmos como UKNN y SVD mostraron una

cobertura mas limitada, abarcando menos elementos en el sistema de recomendacion.

A continuacion, en la Figura 4.13, se presentan histogramas que muestran la
distribucion de los valores de soporte y confianza de las reglas de asociacién generadas
por cada estrategia. Los histogramas proporcionan una visualizacion clara de cémo varian

estos valores en cada estrategia y permiten comparar su distribucion.
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Figura 4.13: Distribucion de los valores de soporte y confianza en las reglas de asociacion generadas

Tras analizar los resultados obtenidos, representados por los valores de soporte y
confianza de cada estrategia en la figura 4.13, se observaron patrones interesantes. La
estrategia de filtrado de elementos relevantes del conjunto de entrenamiento (trainset)
mostré principalmente un soporte bajo, con una amplia variabilidad en los valores. En

cuanto a la confianza, se observaron niveles tanto bajos como altos.

En contraste, la estrategia de imputacion de las calificaciones faltantes con el
algoritmos SVD generd reglas con valores altos tanto de soporte como de confianza, lo
que indica una alta confianza en las reglas generadas. El algoritmo CB mostrd
distribuciones equilibradas tanto en soporte como en confianza, con una presencia
moderada de reglas y niveles altos de confianza. El algoritmo UKNN produjo reglas
altamente confiables, con valores elevados de soporte y confianza. Sin embargo, IKNN
presenté una variabilidad en los valores de soporte y confianza, sin mostrar un sesgo

claro hacia valores altos o bajos.
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En términos de confianza, todas las estrategias mostraron valores maximos de 1, lo
que indica que se generaron reglas con un alto nivel de confianza en todas ellas. Esto
implica que las reglas generadas son muy confiables y respaldadas por una fuerte
relacion entre los elementos asociados. No obstante, es importante tener en cuenta que la

distribucion de los valores de confianza puede variar entre las estrategias.

Por otro lado, las estrategias de filtrado de elementos relevantes, representadas
por "trainset", y la imputacion de las calificaciones faltantes con CB, presentaron valores
maximos de soporte inferiores a 0.5, lo que indica una posible menor consistencia en el
cumplimiento de las reglas. Sin embargo, todas las estrategias mostraron un alto nivel de

confianza en las reglas generadas, lo que indica que las reglas son confiables.

Para comparar la fidelidad de las dos estrategias, se presentan los resultados
obtenidos en la Figura 4.14. En este diagrama de barras se muestran los valores
promedio de fidelidad para cada estrategia de generacién de explicaciones y para
diferentes algoritmos de recomendacion grupal. En el eje vertical se muestra el valor
promedio de fidelidad. En el eje horizontal se encuentran las dos estrategias: la estrategia
de filtrado de preferencias relevantes del usuario (Relevant Iltem Filtering) y la estrategia
de imputacién de calificaciones faltantes (Missing Value Imputation). Para cada algoritmo
de recomendacion, se utilizd el mismo algoritmo interno para imputar la matriz de
calificaciones y asi generar las reglas de asociaciéon utilizadas en la explicacion de las

recomendaciones.
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Figura 4.14: Impacto del método de generacién de reglas de asociacion en la métrica de Fidelidad
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Para llevar a cabo este experimento, hemos establecido los parametros de
evaluacion necesarios. En primer lugar, hemos fijado el umbral minimo de soporte en 0.05
y la confianza en 0.5. Estos valores nos permitiran identificar reglas de asociacion
significativas y confiables. Ademas, hemos formado grupos con 4 miembros aleatorios del
conjunto de datos disponible, lo que nos permite obtener resultados representativos. Cada

grupo ha recibido una lista de recomendaciones de 5 elementos.

Basandonos en los resultados presentados en la Figura 4.14, podemos extraer las

siguientes conclusiones e interpretaciones:

En primer lugar, se observa que la estrategia de imputacién de calificaciones
faltantes se destaca como la opcidon mas efectiva en términos de fidelidad para todos los
algoritmos de recomendacion grupal evaluados. Esto implica que al emplear esta
estrategia, se logra generar explicaciones mas precisas y consistentes en comparacion
con la estrategia de filtrado de preferencias de los usuarios. Los algoritmos que utilizan la
estrategia de imputacién de calificaciones faltantes lograron superar un umbral del 25%
de fidelidad, mientras que al utilizar la estrategia de filtrado de elementos relevantes todos

los algoritmos no han podido superar el umbral del 10% de fidelidad.

La diferencia en los niveles de efectividad entre las dos estrategias se debe al
enfoque utilizado en la estrategia de imputacion de calificaciones faltantes. Esta estrategia
genera transacciones que incluyen una combinacién de items valorados positivamente
por los usuarios y los items recomendados con altas predicciones. Al combinar estos dos
tipos de items en las reglas de asociacion, se pueden proporcionar explicaciones de alta
calidad y mayor precision. Las reglas resultantes actuan como un puente explicativo entre
las preferencias conocidas del usuario y las recomendaciones sugeridas, lo que aumenta

la relevancia y utilidad para los usuarios del sistema.

Es interesante notar también que al aplicar la estrategia de imputacion de
calificaciones faltantes, en la mayoria de los casos, los algoritmos de recomendacién que
utilizan la estrategia de agregacion de recomendaciones son mas explicables y obtienen
resultados mas precisos en comparacion con la estrategia de agregacion de preferencias.

Esta tendencia se mantiene independientemente del algoritmo interno utilizado.
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Una posible explicacién de esto podria ser que la estrategia de agregacion de
predicciones considera las preferencias individuales de cada miembro del grupo al
generar las recomendaciones. Al utilizar las predicciones individuales, se tiene en cuenta
la informacion especifica de cada usuario, lo que permite una mejor coincidencia entre las
reglas de asociacion y las preferencias individuales. En contraste, la estrategia de
agregacion de preferencias combina las preferencias de todos los miembros del grupo, lo
que puede ocultar las preferencias individuales y diluir la relacion entre las reglas de
asociacion y las preferencias de cada usuario. Esto puede resultar en una menor
capacidad para explicar las recomendaciones utilizando las reglas de asociacidon

generadas previamente.

Es interesante resaltar un patron inesperado en los resultados de los experimentos
de la estrategia de imputacion de calificaciones faltantes. Aunque el algoritmo IKNN
generé un mayor numero de reglas de asociacion (Figura 4.11) y cubrié una mayor
cantidad de elementos en el conjunto de datos (Figura 4.12), su valor de fidelidad resulté
ser el peor entre los algoritmos evaluados. Por otro lado, UKNN obtuvo mejores
resultados a pesar de generar menos reglas de asociacion y cubrir un menor numero de
elementos. Este hallazgo nos lleva a una conclusion crucial: la calidad de las reglas
generadas es un factor fundamental, incluso mas importante que la cantidad. En otras
palabras, es primordial producir reglas de asociacion que sean relevantes, precisas y de

alta calidad para lograr una explicacion efectiva de las recomendaciones.

4.2.2. Influencia del algoritmo de imputacion de las calificaciones faltantes

En el experimento previo, se demostro que la metodologia de imputacion de
calificaciones faltantes resulté considerablemente mas eficiente. Sin embargo, surge la
interrogante de si es necesario utilizar el mismo algoritmo interno de recomendacién para

la imputacion de estos valores.

Para responder a esta pregunta, se realizaron experimentos de imputacion cruzada
utilizando una variedad de algoritmos tanto para la imputacion como para la generacién
de recomendaciones. Los algoritmos de imputacion utilizados incluyeron la
Descomposicion de Valores Singulares (SVD), Vecinos mas Cercanos del Usuario
(UKNN), Vecinos méas Cercanos del item (IKNN) y el Basado en Contenido (CB).
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De manera similar, se emplearon los mismos algoritmos (SVD, IKNN, UKNN y CB)
utilizando las estrategias de agregacion de preferencias (Pref) y de recomendaciones
(Rec). El objetivo principal de estos experimentos fue evaluar la calidad y coherencia de
las explicaciones generadas para cada combinacion de algoritmos. Mediante el analisis
de los resultados obtenidos mediante la imputacion cruzada, se buscé comprender como
la eleccion del algoritmo de imputacion afecta la explicabilidad del sistema de

recomendacion en relacion a los grupos de usuarios.

En la Figura 4.15 se presentan los resultados obtenidos, mostrando un grafico que
representa los algoritmos utilizados para la imputacion de las calificaciones faltantes en el
eje horizontal y los valores promedio de fidelidad en el eje vertical. Cada barra en el

grafico corresponde a un algoritmo de recomendacion grupal especifico.
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Figura 4.15: Impacto del algoritmo de imputacién en la métrica de Fldelidad
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Segun los resultados presentados en la Figura 4.15, se puede observar que todos
los algoritmos de recomendacion grupal mostraron los mejores valores de fidelidad
cuando se utilizé el mismo algoritmo interno de recomendaciones como algoritmo de
imputacién de las calificaciones faltantes. Esta tendencia se refleja en todas las barras del
grafico, donde se muestra un aumento significativo en los valores promedio de fidelidad
cuando se emplea el mismo algoritmo tanto para la imputacion como para la generacion
de recomendaciones. Esto indica que existe una mayor coherencia y calidad en las
explicaciones generadas cuando se utiliza el algoritmo interno para imputar los valores

faltantes.
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Cuando el algoritmo de imputacién es diferente al algoritmo principal utilizado para
generar las recomendaciones, puede haber discrepancias en la forma en que se
completan los valores faltantes. Esto puede llevar a inconsistencias en las explicaciones
generadas y afectar su calidad y su confiabilidad. Sin embargo, al utilizar el mismo
algoritmo interno como estrategia de imputacion, se establece una coherencia en el
proceso de completar los valores faltantes. Esto puede resultar en explicaciones mas
precisas y consistentes, lo que a su vez aumenta la fidelidad de las explicaciones y
mejora la experiencia del usuario. Estos hallazgos sugieren que al elegir el algoritmo de
imputacion, es importante considerar su compatibilidad y coherencia con el algoritmo
principal de recomendacion utilizado. Utilizar el mismo algoritmo interno para la
imputacién puede mejorar la consistencia y calidad de las explicaciones, lo que contribuye

a una mejor experiencia del usuario.

4.2.3. Influencia del tamafo de grupo

En este apartado, analizaremos la influencia del tamafo del grupo en la fidelidad
de los sistemas de recomendacion. Para ello, se realizé un experimento donde se vario el
tamafo del grupo de recomendacion, desde una recomendacion individual (tamafio del
grupo = 1) hasta una recomendacion grupal (tamafos del grupo de 2 a 10). En el gje
horizontal de la figura 4.16 se encuentran los diferentes tamafnos del grupo, mientras que
en el eje vertical se representa el valor promedio de fidelidad. Cada barra de la figura

representa un algoritmo de recomendacion.
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En la figura 4.16, podemos observar la relacion entre el tamafo del grupo y el valor
promedio de fidelidad. Conforme aumenta el tamafio del grupo, se observa una
disminucién en el valor de fidelidad. Esto significa que a medida que se incrementa la
cantidad de miembros en el grupo de recomendacion, la proporcion de elementos

recomendados que pueden ser explicados disminuye.

Es importante destacar que, sin embargo, los algoritmos basados en contenido
exhiben valores de fidelidad superiores en comparacion con los demas algoritmos. Este
hallazgo puede interpretarse como una indicacion de que los algoritmos basados en
contenido ofrecen una mejor explicabilidad en el sistema, siendo tolerantes a las
preferencias distintas y los conflictos en las preferencias de los miembros del grupo. El
mismo patron se observo en el experimento que evaluo el impacto del tamafio del grupo
en la métrica de nDGC (Fig. 4.4). Los algoritmos basados en contenido obtuvieron valores
mas altos en comparacion con los demas algoritmos, exactamente en grupos de tamafio

grande.

Al analizar los resultados, es posible identificar algunas explicaciones sobre por

qué se reduce la fidelidad a medida que aumenta el tamafio del grupo:

« Diversidad de preferencias: A medida que el tamafio del grupo crece, también lo
hace la diversidad de preferencias y necesidades de sus miembros. Esto implica que
encontrar recomendaciones que sean explicables y relevantes para todos los
miembros se vuelve mas desafiante. Los algoritmos de recomendacion pueden tener
dificultades para generar explicaciones claras y coherentes que satisfagan a todos

los miembros del grupo.

« Consenso y compromisos: En un grupo de recomendacion, es necesario llegar a
un consenso entre las preferencias individuales para generar recomendaciones
grupales. Esto puede llevar a compromisos en la eleccion de elementos
recomendados, lo que a su vez puede disminuir la explicabilidad. Las explicaciones
pueden volverse mas genéricas 0 menos especificas para adaptarse a las

preferencias diversas del grupo.

« Personalizacion limitada: A medida que el tamano del grupo aumenta, la

personalizacién individual se ve comprometida en favor de la consideracién del
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grupo en su conjunto. Esto significa que las recomendaciones pueden basarse mas
en preferencias generales del grupo en lugar de adaptarse a las preferencias
individuales de cada miembro. Como resultado, las explicaciones pueden ser menos

personalizadas y comprensibles para cada usuario.

En términos de fidelidad en sistemas de recomendacion individual y sistemas de
recomendacion grupal, se puede concluir que los sistemas de recomendacion individual
tienden a ofrecer una mayor fidelidad en comparacién con los sistemas de recomendacion
grupal. Esto se debe a que en los sistemas individuales, las recomendaciones se adaptan
directamente a las preferencias y necesidades de un unico usuario, lo que facilita la
generacion de explicaciones claras y personalizadas. Por otro lado, en los sistemas de
recomendacion grupal, la necesidad de encontrar un consenso entre las preferencias de
los diferentes miembros puede reducir la fidelidad y la personalizacion de las

explicaciones.

4.2.4. Influencia de los umbrales minimos de soporte y confianza

En esta seccion, examinamos la influencia de los umbrales minimos de soporte y
confianza en la generacidon de explicaciones en el modelo propuesto. Ajustaremos estos
umbrales y evaluaremos como afectan la cantidad y la calidad de las reglas de asociacion
generadas. Analizaremos diferentes combinaciones de umbrales y mediremos su impacto
en la capacidad del modelo para explicar las recomendaciones de manera precisa y

significativa.

En la figura 4.17, el eje vertical representa el valor promedio de la fidelidad de los
algoritmos de recomendacion grupal, y el eje horizontal muestra los umbrales minimos
utilizados para el umbral de soporte. Los umbrales de soporte varian desde 0.05 hasta

0.95 con un incremento de 0.05. El valor de confianza se mantiene constante en 0.5.

En la figura 4.18, el eje vertical también representa el valor promedio de la fidelidad
de los algoritmos de recomendacién grupal, y el eje horizontal muestra los umbrales
minimos utilizados para el umbral de confianza. Los umbrales de confianza varian desde

0.1 hasta 0.9 con un incremento de 0.1. El valor de soporte se fija en 0.05.

En el analisis de los resultados obtenidos al variar el umbral minimo de soporte

(Fig. 4.17), se observé una tendencia comun en todos los algoritmos evaluados. A medida
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que se incrementa el valor del umbral minimo de soporte, la fidelidad de los algoritmos de
recomendacion grupal tiende a disminuir. Esta disminucion era esperada, ya que al utilizar
umbrales minimos mas altos se reduce la cantidad de reglas de asociacién utilizadas para

explicar las recomendaciones.
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Figura 4.17: Impacto del umbral minimo de soporte en la métrica de Fldelidad

Cada algoritmo mostré un umbral especifico a partir del cual su fidelidad comenzé
a disminuir y alcanzé un valor de fidelidad de 0 en un umbral particular. Los algoritmos
SVD, UKNN (con ambas estrategias de agregacion) siguieron la misma tendencia,
comenzando a disminuir su fidelidad a partir de un umbral minimo de soporte de 0.5. Sin
embargo, ninguno de estos algoritmos alcanzé un valor de fidelidad de O incluso con

umbrales de soporte muy altos, como 0.9 y 0.95.

Por otro lado, el algoritmo IKNN (con ambas estrategias de agregacion) mostré una
disminucién en su fidelidad desde el principio, alcanzando un valor de fidelidad de 0 con
un umbral minimo de soporte de 0.85. Se observaron valores muy bajos de fidelidad en el

rango de soporte de 0.65 a 0.8 para este algoritmo.

En el caso del algoritmo CB (con ambas estrategias de agregacién), se observo
una disminucion dramatica en su fidelidad desde el inicio, alcanzando un valor de
fidelidad de 0 antes que los demas algoritmos, a partir de un umbral minimo de soporte de

0.5. Es importante destacar que, aunque los algoritmos IKNN y CB mostraron una
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disminucién desde el principio, no experimentaron la misma magnitud de reduccién en su

fidelidad. El algoritmo CB disminuyo rapidamente en comparacion con el algoritmo IKNN.

Los resultados obtenidos pueden ser explicados mediante el analisis de los
histogramas en la figura 4.13, los cuales representan la distribucién de los valores de

soporte y confianza de las reglas de asociacion generadas por cada estrategia.

En el caso de la imputacion de calificaciones faltantes con SVD y UKNN, se puede
observar que las reglas generadas tienen una distribucion de soporte que abarca valores
desde 0 hasta 1. Esto indica que existen reglas de asociacion para una amplia gama de
situaciones. Esta distribucién uniforme contribuye a que los algoritmos SVD y UKNN, con
ambas estrategias de agregacién, mantengan valores altos de fidelidad incluso al
aumentar el umbral minimo de soporte. En otras palabras, estos algoritmos siguen siendo
capaces de generar recomendaciones confiables y explicables a pesar de reducir la

cantidad de reglas utilizadas.

En contraste, el algoritmo IKNN muestra una distribucion de soporte mas limitada,
donde no se generan reglas de asociacion con un valor de soporte superior a 0.8. Debido
a esta limitacién, al aumentar el umbral minimo de soporte, la fidelidad del algoritmo IKNN
con las dos estrategias de agregacion disminuye rapidamente y alcanza un valor de 0 con

un umbral de 0.85.

En el caso del algoritmo CB, se observa que no se generan reglas de asociacién a
partir de un umbral minimo de soporte de 0.55. Al superar este umbral, la fidelidad del

algoritmo CB alcanza un valor de 0 antes que los demas algoritmos.

Por otro lado, al observar la figura 4.18, se nota que todos los algoritmos presentan
una disminucién en la fidelidad a medida que aumenta el umbral minimo de confianza.
Esto ocurre debido a que, al incrementar el umbral de confianza, se reduce el nUmero de
reglas de asociacién generadas, lo que a su vez disminuye la cantidad de reglas de

asociacion utilizadas para la explicacion de recomendaciones.

Es interesante notar que todos los algoritmos siguen una tendencia similar de
disminuciéon en la fidelidad a medida que se incrementa el umbral de confianza. Esto se
debe al hecho de que el numero de reglas de asociacidn generadas disminuye de manera

similar para todos los algoritmos.
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Sin embargo, es importante destacar que en ningun caso la fidelidad alcanza el
valor 0, incluso cuando se utiliza el umbral maximo de confianza. Esto se debe a que, al
analizar la figura 4.13, se puede observar que todos los algoritmos generan reglas de
asociaciéon en todo el rango de valores de confianza, es decir, desde 0 hasta 1. A
diferencia de lo que ocurre con el umbral de soporte, donde se observan diferencias

significativas en la generacion de reglas de asociacion entre los algoritmos.

4.2.5. Influencia de la similitud intergrupal

En esta seccion, exploramos la influencia de la similitud intergrupal en la
generacion de explicaciones en el modelo propuesto. Analizaremos como la similitud
entre diferentes grupos de usuarios afecta la calidad y la coherencia de las explicaciones

proporcionadas por el modelo.

La figura 4.19 presenta como varia el promedio de fidelidad de nuestro modelo de
sistema de recomendacién grupal al variar los umbrales minimos de similitud entre los
miembros del grupo. En el eje horizontal se representan los umbrales de similitud,
mientras que en el eje vertical se muestra el valor promedio de fidelidad. Cada barra de la
figura representa los valores obtenidos para diferentes algoritmos de recomendacion

grupal.

Al examinar los resultados, se observa que no existe una correlacion clara entre la

similitud entre los miembros del grupo y la métrica de fidelidad. En otras palabras, el valor
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de similitud entre los miembros del grupo no parece tener un impacto significativo en la

fidelidad del modelo.
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Figura 4.19: Impacto de la similitud intergrupal minima en la métrica de Fidelidad

Esto puede indicar que nuestro modelo de sistema de recomendacion grupal es
robusto frente a las diferencias de similitud entre los miembros de un grupo. Es capaz de
proporcionar explicaciones coherentes sin depender fuertemente de la similitud entre los
usuarios del grupo. Estas conclusiones pueden tener implicaciones importantes, ya que
sugieren que nuestro modelo puede ser aplicado de manera efectiva en diversos

escenarios y grupos de usuarios, independientemente de su nivel de similitud.
5. Conclusién

En este capitulo se llevaron a cabo experimentos para evaluar el rendimiento y la
explicabilidad de un sistema de recomendacion grupal. Se compararon diferentes
métodos de agregacion y se evalud su impacto en las métricas de rendimiento. También
se analizé como los parametros y caracteristicas del modelo afectan la fidelidad y el
equilibrio de las explicaciones generadas.

El objetivo principal fue identificar el método de agregacion mas efectivo y evaluar
la influencia de las estrategias de generacion de explicaciones en la explicabilidad del
sistema. Se compararon métodos de agregacion propuestos en la literatura y se

analizaron enfoques de filtrado de preferencias del usuario y de imputacion de
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calificaciones faltantes. Estos experimentos brindaron informaciéon importante sobre la

influencia de estos parametros en el rendimiento y la explicabilidad del sistema.

Estos experimentos son un avance significativo en el desarrollo de sistemas de
recomendacion grupales mas efectivos y explicables. Proporcionan una base sélida para
la toma de decisiones informadas en el disefio e implementacion de estos sistemas en
entornos colaborativos. Ademas, abren oportunidades para investigaciones futuras, como
la combinacion de métodos de agregacion, la influencia de diferentes algoritmos de

recomendacion y la consideracién de restricciones adicionales en la formacién de grupos.
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CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

CAPITULO 5
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1. Conclusiones

En resumen, se realizé una revision de la literatura existente sobre sistemas de
recomendacion, investigando diferentes enfoques para combinar las preferencias y
recomendaciones de los usuarios. También se analizaron las estrategias de explicabilidad
disponibles y las métricas de evaluacion para medir el rendimiento, la precision y la

explicabilidad del modelo propuesto.

Para evaluar el rendimiento y la precisiéon del modelo, se utilizaron métricas como
el nDGC (Normalized Discounted Cumulative Gain) y el F1-Score. Estas métricas
permitieron medir la efectividad y precisién de las recomendaciones generadas. En cuanto
a la evaluacion de la explicabilidad, se empled la métrica de Fidelidad, que evalud la

proporcion de elementos explicables en la lista de recomendaciones.

Se compararon diversas estrategias de explicabilidad, como la imputacién de
calificaciones faltantes y el filtrado de preferencias de los usuarios, con el objetivo de
determinar cudl generaba explicaciones mas precisas y coherentes. Ademas, se llevaron
a cabo experimentos para evaluar el impacto de los parametros del sistema, como el
tamano del grupo, el numero de elementos recomendados, la similitud entre los miembros
del grupo, la estrategia de agregacion, etc. A continuacidn, se presentan los resultados

obtenidos de estos experimentos:

En primer lugar, se determiné que el método de agregacién AVG (promedio) es
altamente efectivo para generar recomendaciones grupales precisas y relevantes. Al
equilibrar las preferencias individuales de los miembros del grupo, este método logra

ajustarse con precision a los intereses y necesidades del grupo en su conjunto.

Ademas, se observo que el tamafo del grupo tiene un impacto en la precision y
calidad de las recomendaciones. A medida que el grupo se vuelve mas grande, se vuelve
mas desafiante llegar a un consenso entre los miembros en términos de gustos y
preferencias, lo que afecta la generacién de recomendaciones satisfactorias para todos.
Ademas, se encontré que los algoritmos basados en contenido tienen un mejor

desempefio en grupos mas grandes.

En relacion con la longitud de la lista de recomendacion, se determind que

aumentarla mejora tanto la precision como la exhaustividad de las recomendaciones
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grupales. Al proporcionar mas opciones a los usuarios, se incrementa la probabilidad de
incluir elementos relevantes para diferentes perfiles de usuarios. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que al agregar mas elementos, se diluye la importancia de los

items mas relevantes, lo que afecta la calidad general de las recomendaciones.

Finalmente, se encontré que la alta similitud entre las preferencias de los usuarios
del grupo contribuye a mejorar la precision y calidad de las recomendaciones generadas.
Sin embargo, la relacion entre el umbral de similitud y las métricas de rendimiento no es
uniforme para todos los algoritmos evaluados, resaltando la importancia de considerar las
caracteristicas y sensibilidades de cada algoritmo al implementar un sistema de

recomendacion grupal.

En los experimentos de explicabilidad, se observaron diversos factores que influyen
en la fidelidad del modelo. En primer lugar, se determind que la estrategia de imputacion
de calificaciones faltantes es la opcion mas efectiva en términos de fidelidad, generando
explicaciones precisas y consistentes en comparacién con la estrategia de filtrado de
preferencias de los usuarios. Los resultados mostraron que emplear el mismo algoritmo
interno de recomendaciones como algoritmo de imputacion de las calificaciones faltantes

proporcione una mayor coherencia y calidad en las explicaciones generadas.

Ademas, se notd que al utilizar la estrategia de imputacion de calificaciones
faltantes, los algoritmos de recomendacion que emplean la estrategia de agregacion de
recomendaciones son mas explicables y obtienen resultados mas precisos en

comparacion con la estrategia de agregacion de preferencias.

En cuanto al tamafo del grupo, se observé que a medida que este aumenta, la
fidelidad disminuye. Sin embargo, los algoritmos basados en contenido mostraron una
mayor tolerancia a grupos de mayor tamafo, tanto en términos de fidelidad en la
explicacion de las recomendaciones como en la precision de las recomendaciones
generadas. Su enfoque basado en contenido le permiti6 adaptarse mejor a las
preferencias de los miembros del grupo y ofrecer recomendaciones mas acertadas en

grupos de mayor tamafio.

Ademas, se investigo el impacto de los umbrales minimos de soporte y confianza

de las reglas de asociacion generadas en la fidelidad. Se observé que a medida que se
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incrementa el umbral de confianza y de soporte, la fidelidad disminuye debido a la
reduccion en el numero de reglas de asociacion utilizadas para la explicacion de las

recomendaciones.

En cuanto al impacto de la similitud entre los miembros del grupo en la fidelidad, el
experimento ha encontrado que no existe una correlacién clara. Esto indica que el modelo
es robusto y puede generar explicaciones coherentes, independientemente de las
diferencias de similitud entre los usuarios del grupo. Estos hallazgos respaldan la

aplicabilidad del modelo en diferentes contextos y grupos de usuarios.
2. Trabajos futuros

El presente estudio sobre el rendimiento y la explicabilidad del modelo de
recomendacion grupal ha proporcionado importantes conclusiones, pero también ha
abierto la puerta a posibles trabajos futuros que podrian ampliar y mejorar la investigacion
en este campo. A continuacion, se presentan algunas sugerencias para futuras

investigaciones:

1. Desarrollo de métricas de explicabilidad especificas para recomendaciones
grupales: Actualmente, la mayoria de las métricas de explicabilidad se centran en
explicar las recomendaciones a nivel individual. Seria beneficioso desarrollar
métricas que evaluen la calidad y la comprensibilidad de las explicaciones
generadas para grupos de usuarios. Estas métricas podrian tener en cuenta
factores como la coherencia entre las explicaciones de los diferentes miembros del

grupo Yy la representatividad de las preferencias grupales.

2. Exploracion de enfoques de explicacibn mas avanzados: Aunque se han
investigado diferentes enfoques de explicacion, como el filtrado de preferencias de
usuarios y la imputacion de calificaciones faltantes, aun queda espacio para
explorar enfoques mas avanzados. Por ejemplo, el uso de técnicas de aprendizaje
automatico interpretable, como reglas de decisién o arboles de decision, podria

brindar explicaciones mas intuitivas y comprensibles para los usuarios del grupo.

3. Evaluacién de la satisfaccidn del usuario con las explicaciones grupales: Ademas

de evaluar la calidad técnica de las explicaciones generadas, es importante
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comprender como los usuarios perciben y utilizan estas explicaciones en la toma
de decisiones. Realizar estudios empiricos para evaluar la satisfaccion y
comprension de los wusuarios con las explicaciones grupales proporciona

informacion valiosa sobre su utilidad y eficacia en la practica.

4. Incorporacion de preferencias contextuales en las explicaciones: En muchos casos,
las preferencias y decisiones de un grupo pueden estar influenciadas por el
contexto en el que se encuentran. Seria interesante explorar como se puede
capturar y utilizar la informacién contextual en la generacién de explicaciones
grupales. Esto podria implicar considerar factores como la ubicacion geografica, el
momento del dia o las condiciones ambientales al proporcionar explicaciones

personalizadas y relevantes para el grupo.

Estos trabajos futuros podrian contribuir al avance de la explicabilidad de los
sistemas de recomendacioén grupal, promoviendo una mayor confianza y comprension por

parte de los usuarios y facilitando una toma de decisiones mas informada.
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SIGLAS

Al: Artificial Intelligence

AVG: Average

CB-RS: Content-Based Recommender System

CB: Content-Based

CF-RS: Collaborative Filtering Recommender System
CF: Collaborative Filtering

EDT: Estructura de Desglose de Trabajo

GDPR: Reglamento General de Proteccion de Datos
GRS: Group Recommender System

ICF: ltem-Based Collaborative Filtering

IKNN: /tem-Based K Nearest Neighbor

LIME: Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
LM: Least Misery

MED: Median

MP: Most Pleasure

nDGC: Normalized Discounted Cumulative Gain

PCA: Principal Component Analysis

PrefRS: Recommender System based on Preferences Aggregation
RS: Recommender System

RecRS: Recommender System based on Recommendation Aggregation
SVD: Singular Value Decomposition

TFIDF: Term Frequency-Inverse Document Frequency
TFM: Trabajo de Fin de Master

UCF: User-Based Collaborative Filtering

UKNN: User-Based K Nearest Neighbor

XAl: Explainable Atrtificial Intelligence

XRS: Explainable Recommender System
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