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Resumen

En la sociedad actual, con la utilizacién de nuevas tecnologfas en todos
los ambitos de nuestras vidas, el consumo en Internet ha avanzado a pasos
agigantados. Los usuarios pueden encontrar infinidad de productos que con-
sumir en cualquier A&mbito, especialmente a través del comercio electrénico,
las redes sociales y el entretenimiento en streaming. Determinar qué produc-
tos son los méas adecuados segin sus necesidades y preferencias puede llegar a
ser una tarea complicada debido a la amplitud de la oferta de productos que
se pueden encontrar en estas plataformas. Los sistemas de recomendacién
surgen para resolver este problema, facilitando el proceso de bisqueda y de
toma de decisiones. No obstante, cuando los usuarios no confian en el sis-
tema, los sistemas de recomendacién no son tan tutiles como cabria esperar.
Esto se produce debido a que no entienden cémo el sistema ha llegado a la
conclusion de que un determinado producto es adecuado para ellos. Los sis-
temas de explicacion en recomendadores ayudan a los usuarios a comprender
el funcionamiento del recomendador y las causas de una determinada reco-
mendacion.

Los sistemas de recomendacién y explicacion tradicionales utilizan el co-
nocimiento de las valoraciones que realizan los usuarios o sobre descripciones
que especifican distintos atributos de los productos. Sin embargo, no siempre
es posible usar estas dos fuentes de conocimiento ya que existen situaciones
en las que no se tiene esta informacion o bien no existe. En esta tesis doctoral
se propone resolver este problema a través del estudio y uso de grafos de in-
teraccién para generar métodos de recomendacion y métodos de explicaciéon
para recomendadores. Como consecuencia de esta investigacion, en esta tesis
doctoral se han obtenido cuatro resultados principales: un modelo concep-
tual para clasificar y definir sistemas de explicacién en recomendadores, un
método de visualizacién interactivo basado en grafos, un método de reco-
mendacion basado en grafos de interaccion y un método de explicacion para
recomendadores que también hace uso de grafos de interacciéon. A diferencia
de las técnicas tradicionales, estas dos tltimas propuestas, s6lo requieren la
informacién sobre las interacciones entre los usuarios y los productos, infor-
macién a la que siempre se puede acceder. Por tanto, utilizan una minima
cantidad de conocimiento, siendo capaces de generar recomendaciones y ex-
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X1V RESUMEN

plicaciones en escenarios donde las técnicas tradicionales no pueden. Ademas
de aumentar la precision de las técnicas clasicas, los métodos propuestos en
esta tesis aportan una interpretabilidad que no ofrecen las anteriores técni-
cas.

Palabras clave: Sistemas de recomendacién, Sistemas de explicacion, Gra-
fos, Técnicas de prediccion de enlaces, Inteligencia Artificial Explicable, X AT,
Modelo conceptual, Taxonomia, Ontologia, Visualizacién, Interactividad



Abstract

Nowadays, with new technologies in all areas of our lives, Internet con-
sumption has advanced quickly. Users can find an infinite number of products
to consume in any field, especially through e-commerce, social networks and
streaming entertainment. Determining which products are the most suita-
ble according to their needs and preferences can become a complicated task
due to the breadth of product offerings that can be found on these plat-
forms. Recommendation systems emerge to solve this problem, facilitating
the search and decision-making process. However, when users do not trust
the system, recommender systems are not as useful as one might expect
because they do not understand how the system has concluded that a par-
ticular product is suitable for them. Explanation systems in recommenders
help users understand how the recommender works and the reasons for a
particular recommendation.

Traditional recommender and explanation systems use knowledge from
user ratings or item descriptions. However, it is not always possible to use
these two knowledge sources as there are situations in which this information
is not available or does not exist. In this doctoral thesis, we propose to solve
this problem through the study and use of interaction graphs to generate
recommendation methods and explanation methods for recommenders. As
a consequence of this research, four main results have been obtained in this
doctoral thesis: a conceptual model to classify and define explanation sys-
tems in recommenders, an interactive visualisation method based on graphs,
a recommendation method based on interaction graphs and an explanation
method for recommenders that also makes use of interaction graphs. Unli-
ke traditional techniques, these last two proposals only require information
about the interactions between users and items, information that is always
accessible. Therefore, they use a minimum amount of knowledge, being able
to generate recommendations and explanations in scenarios where traditio-
nal techniques cannot. In addition to increasing the accuracy of classical
techniques, the methods proposed in this thesis provide an interpretability
not provided by previous techniques.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia con el auge del comercio electrénico y las plataformas de en-
tretenimiento en streaming, podemos acceder a una gran oferta de productos
que consumir, como pueden ser peliculas y series, alimentos, restaurantes, li-
bros o experiencias turisticas. La oferta es practicamente infinita en la Web,
lo que por un lado es interesante para los usuarios, quienes tienen mas posi-
bilidades de encontrar aquellos productos que estdn buscando. Sin embargo,
esto también puede resultar abrumador, debido a la imposibilidad de locali-
zar aquellos productos que sean mas adecuados para ellos. Los sistemas de
recomendacion surgen para resolver este problema. Su principal objetivo es
determinar qué productos se ajustan més a los intereses del usuario obje-
tivo de la recomendacién, para ayudarle a tomar una decisién apropiada.
Este tipo de sistemas han sido estudiados desde hace varias décadas y estédn
instaurados en todo tipo de plataformas que usamos en el dia a dia, como
Amazon[T} Netfli?] o Spotifyf’}

Uno de los principales problemas que sufren los sistemas de recomen-
dacion es la falta de confianza de sus usuarios. Las personas no confian en
aquello que no entienden, por lo que si no saben cémo funciona un sistema
recomendador o las razones por las que se produce una recomendacién, los
usuarios no confiaran en el sistema. Esto afecta a la experiencia del usuario,
lo que a su vez provoca la reduccién del uso del sistema de recomendacién y
de la propia plataforma. Para solventar este problema han surgido los siste-
mas de explicacion. La Inteligencia Artificial Explicable, XAI por sus siglas
en inglés, es uno de los campos méas en auge en investigacion en ciencias de
la computacion por la necesidad de que los usuarios conozcan cémo toman
las decisiones los sistemas inteligentes. La XAl es especialmente critica en
algunos dominios, como por ejemplo el médico, pero también es importante
en el uso de sistemas de recomendaciéon. Implantar sistemas de explicacién

"https://www.amazon.es
Zhttps://www.netflix.com/
*https://www.spotify.com/
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2 CAPITULO 1. Introduccion

en sistemas de recomendacién es una necesidad ya que incrementa la utilidad
de este tipo de sistemas.

Los sistemas de recomendacién y explicacion tradicionales estan princi-
palmente basados en los mtingf] con los que los usuarios valoran los pro-
ductos que consumen, o en las descripciones de los propios productos. Sin
embargo, hay situaciones en las que no podemos utilizar este conocimiento,
bien porque no existe o porque no podemos acceder a él. Este escenario
de minimo conocimiento se da cuando la tnica informacién que tenemos
sobre los usuarios son las interacciones que han realizado en la plataforma:
han comprado un determinado producto, han visto una pelicula o han es-
cuchado una cancién, por ejemplo, pero no sabemos las preferencias de esos
usuarios por esos productos consumidos. Aunque es posible adaptar las téc-
nicas existentes a este escenario de minimo conocimiento, no son métodos
especificamente pensados para resolver el problema. Son un conjunto de al-
goritmos que se aplican cuando existen ratings de usuarios y que se ajustan
para poder usarse en estos escenarios.

En esta tesis doctoral se propone el uso de grafos de interaccion, ayu-
dandonos de técnicas de predicciéon de enlaces, con el objetivo de generar
recomendaciones y explicaciones en escenarios de minimo conocimiento. El
principal objetivo es plantear una alternativa a estas técnicas clasicas, ge-
nerando resultados comparables o incluso mejores, usando menor cantidad
de conocimiento. Ademés, los grafos, junto a las técnicas de prediccion de
enlaces propuestas en estas tesis, son unas estructuras que pueden aportar
una explicabilidad de la que carecen otras técnicas clasicas.

A continuacién se formulan la hipotesis y los objetivos de la tesis (Sec-
cién . Tras ello, se expone el plan de trabajo llevado a cabo junto a
la organizacion de la memoria (Seccion [1.2)). Por ultimo, enumeramos las
publicaciones conseguidas en el contexto de esta tesis doctoral (Seccion

1.1. Hipbtesis y objetivos

Las hipotesis planteadas en esta tesis doctoral son que (H1) las técnicas
de analisis de grafos permiten generar recomendaciones explicables, ademas
de (H2) explicaciones para otros sistemas de recomendacion, en ambos ca-
sos requiriendo una cantidad minima de conocimiento, y adicionalmente que
(H3) los grafos son apropiados como técnicas de visualizacién de explica-
ciones y, por lo tanto, influyen en la aceptacién de la recomendaciéon por
parte del usuario. Asi podemos definir el objetivo principal de la tesis como
el estudio y desarrollo de métodos de recomendacion y explicacion
basados en grafos de interaccion. Para cumplirlo, hemos dividido este

Se utiliza el término en inglés ratings para hablar de las valoraciones que los usuarios
realizan sobre los productos, ya que es ampliamente usado y aceptado por la comunidad
investigadora.
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objetivo principal en cuatro subobjetivos distintos.

El primer objetivo planteado, al que denotamos como Objetivo 0, es
estudiar los sistemas de recomendaciones y distintas técnicas de
explicacion aplicables. En la literatura existe una gran cantidad de infor-
maciéon sobre sistemas de recomendacién. También existen multitud de tra-
bajos y publicaciones sobre sistemas de explicacion v XAl aunque, debido al
constante crecimiento del campo, en la mayoria de los casos no se encuentra
estructurada y claramente definida. Como resultado de una extensa revision
de la literatura, en esta tesis doctoral se propone un modelo conceptual de
sistemas de explicacién para recomendadores que tiene como objetivo guiar
el diseno de estos sistemas. Para ello, en este modelo definimos las posibles
caracteristicas que pueden tener estos sistemas. Ademas, se propone una on-
tologia que define sistemas de explicacién para sistemas de recomendaciéon
como formalizacién del modelo conceptual. Una vez estudiados los sistemas
de recomendacion y explicacion, los siguientes objetivos realizan aportacio-
nes en estas dreas mediante la aplicacion de técnicas basadas en grafos de
interaccion.

Disenar, desarrollar y evaluar sistemas de recomendacion basa-
dos en grafos de interacciéon en escenarios de minimo conocimiento
es el Objetivo 1, propuesto para demostrar la Hipotesis 1. A través de un
grafo, podemos representar las interacciones que se han producido entre los
usuarios y los productos de un sistema. Los nodos representarian los usuarios
v los productos, mientras que los enlaces se crean cuando existe una interac-
cion (si un usuario ha visto una pelicula, ha leido un libro, ha comprado un
producto, etc.). Con técnicas de prediccion de enlaces, se puede saber si dos
nodos son similares y, a través de estas medidas de similitud, generar reco-
mendaciones. La principal y novedosa aportacién de los grafos de interacciéon
a los sistemas de recomendacién es su aplicabilidad a escenarios de minimo
conocimiento. Ya que el dinico conocimiento representado en el grafo es el
de las interacciones, el minimo conocimiento que siempre se va a encontrar
en un sistema recomendador, proponemos este planteamiento como solucién
al problema de la escasez de conocimiento para generar recomendaciones en
este tipo de escenarios.

Una vez demostrada la viabilidad de los grafos de interaccion para desa-
rrollar sistemas de recomendacién en escenarios de minimo conocimiento, el
siguiente objetivo de esta tesis consiste en utilizar esta técnicas para tam-
bién disefiar sistemas de explicacién que permitan entender distintos tipos
de recomendadores. Por tanto, en el Objetivo 2 de la tesis (correspondiente a
resolver la Hipotesis 2), pretendemos disenar, desarrollar y evaluar sis-
temas de explicacion basados en grafos de interacciéon en escenarios
de minimo conocimiento. De forma anéloga al objetivo anterior, usando
grafos de interaccion podemos generar explicaciones gracias a las similitu-
des que las técnicas de prediccién de enlaces nos pueden proporcionar. Por
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tanto, podemos obtener explicaciones independientemente del método
de recomendacion aplicado utilizando menor cantidad de conocimiento
que otras técnicas clasicas, ya que los grafos sélo representan la informacion
sobre las interacciones.

Para finalizar, planteamos un tercer Objetivo adicional en esta tesis doc-
toral (asociado a la Hipotesis 3): estudiar los grafos como método de vi-
sualizacion para explicar recomendaciones. En la literatura nos encon-
tramos con muchas y muy diversas alternativas para mostrar explicaciones
a los usuarios objetivo de una recomendaciéon. Entre estas, podemos encon-
trarnos explicaciones textuales, visuales e interactivas. Los grafos, ademas
de ser una estructura computacional, también sirven como método de visua-
lizacién en sistemas de recomendacién ya que, al acercarse al modelo mental
del usuario, es una forma natural y directa de trasladar el conocimiento de
la recomendacion al usuario. Los grafos incluyen ademdas un componente
interactivo que, con mucha frecuencia, resulta util y satisfactorio para los
usuarios. Por ello, la dltima propuesta de esta tesis doctoral es un método
de visualizacién interactiva basada en grafos de explicaciones para sistemas
de recomendacién que mejora la explicabilidad de las recomendaciones.

1.2. Plan de trabajo y organizacién de la tesis

En esta tesis doctoral se ha llevado a cabo un plan de trabajo tipico de
investigacion. Primero se ha definido el problema; después se han formulado
las hipotesis que se han descrito en la seccién anterior; luego se ha definido
el objetivo principal para comprobar esas hipdtesis, incluyendo subobjetivos
para cumplir el objetivo principal; y por tltimo se han llevado a cabo distin-
tas tareas para cumplir esos objetivos, realizando propuestas de solucién y
evaluando estas propuestas. Los Capitulos del 3 al 6 corresponden a la ejecu-
cion de cada uno de los cuatro objetivos contemplados en esta tesis doctoral.
A su vez, cada una de ellas estd organizada de acuerdo al plan de trabajo
llevado a cabo: motivacién, propuesta de soluciéon, evaluacién y conclusiones.

En el Capitulo |2| se hace una revisién de la literatura con respecto a
los principales temas que se tratan en la tesis. Se describe la motivacion y
necesidad de los sistemas de recomendacién y su importancia hoy en dia,
ademas de los principales tipos de sistemas de recomendacién que nos pode-
mos encontrar en la literatura. Con las descripciones de cada tipo de modelo,
se aportan ejemplos con el propésito de determinar hasta qué punto se ha
estudiado cada tema en la literatura. Esto, junto al estudio de los princi-
pales problemas que tienen los sistemas de recomendacién, forma parte del
conjunto de aportaciones del Objetivo 0 de la tesis. Posteriormente se ha-
ce un estudio sobre XAl y sistemas de explicacién. Este estudio no es tan
extenso como el realizado sobre recomendadores, ya que en el Capitulo [3] se
hace un anélisis més en profundidad. Aun asi, revisamos las dos fuentes de
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conocimiento méas importantes que se utilizan en la literatura para generar
explicaciones, usando también ejemplos. De nuevo, esta revision forma parte
del Objetivo 0. Con el propésito de conocer las herramientas que vamos a
utilizar, en el Capitulo 2] también estudiamos los sistemas de recomendacién
y explicacion basados en grafos, los sistemas de recomendacion en escenarios
de minimo conocimiento, y las técnicas de prediccién de enlaces, siendo estas
revisiones aportaciones de los Objetivos 1 y 2 de la tesis. Lo mismo ocurre
con la revisién de los métodos de visualizacién en explicaciones basadas en
grafos, que forman parte de las contribuciones del Objetivo 3.

El Capitulo (3] es tanto un estudio sobre sistemas de explicacién para
recomendadores como la propuesta de un modelo conceptual para guiar el
diseno de este tipo de sistemas. Al describir en profundidad en este modelo los
tipos de explicaciones que nos podemos encontrar, estamos dando ejemplos
v detallando aspectos teéricos, lo que supone una revisiéon de la literatura.
Ademas, formalizamos el modelo conceptual con la implementacion de la
ontologia ExRecOnto, que tiene como propédsito dirigir el disefio guiado por
objetivos de sistemas de explicacion en recomendadores. En el Apéndice [A]
mostramos esquemas de su implementacién. Este capitulo y apéndice son
resultados del Objetivo 0 de esta tesis.

En el Capitulo 4] planteamos nuestra propuesta de sistema de recomen-
dacién que utiliza grafos de interaccién junto a técnicas de prediccion de
enlaces. La propuesta es un conjunto de métodos que se pueden aplicar en
escenarios de conocimiento minimo, donde la tinica informacién que se puede
adquirir es la informacién sobre las interacciones. Se evaliia estos métodos
comparandolos con otras técnicas clasicas de recomendaciéon que utilizan més
cantidad de conocimiento y son menos explicables. Estas tareas forman parte
de las contribuciones para conseguir el Objetivo 1.

Anéalogamente, como contribuciones del Objetivo 2, se utilizan los grafos
de interaccién y las técnicas de prediccién de enlaces para proponer méto-
dos de generacién de explicaciones para recomendadores. Estas propuestas
estan planteadas y evaluadas en el Capitulo [5, donde se compara la efec-
tividad de los métodos descritos con la de un sistema de explicacién basado
en contenido, que es uno de los mas utilizados en la literatura.

En el Capitulo [6] proponemos un método de visualizacion interactiva
basada en grafos para explicar recomendaciones. La visualizacién basada
en grafos permite a los usuarios entender de manera sencilla por qué una
recomendacién se ha producido, incrementando a su vez la satisfacciéon y la
confianza en el sistema recomendador. En este capitulo, ademéas de describir
el método de visualizacién basado en grafos y el sistema en el que esté
integrado, se detalla la evaluacién que se llevé a cabo con usuarios reales.
Este capitulo esta englobado en las contribuciones del Objetivo 3.

Por altimo, en el Capitulo [7] se describen las conclusiones obtenidas
del trabajo realizado y de los resultados conseguidos para cada objetivo de
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la tesis doctoral. También se definen las lineas de trabajo futuro para cada
uno de ellos.

1.3. Publicaciones

Los resultados obtenidos en esta tesis doctoral han dado lugar a algu-
nas publicaciones. A continuacion, se enumeran estas publicaciones en orden
cronolégico:

1. CARO-MARTINEZ, M. y JIMENEZ-D1AZ, G. Similar users or similar
items? comparing similarity-based approaches for recommender sys-
tems in online judges. En International Conference on Case-Based
Reasoning, paginas 92-107. Springer, 2017. Indice de calidad Congreso
CORE2017 B. Categoria Artificial Intelligence and Image Processing.

2. CARO-MARTINEZ, M. Recommender systems and explanations based
on interaction graphs and link prediction techniques. International
Conference on Case-Based Reasoning, pagina 204, 2018. Articulo per-
teneciente al Doctoral Consortium.

3. CARO-MARTINEZ, M., JIMENEZ-D1AZ, G. y RECIO-GARCIA, J. A. A
theoretical model of explanations in recommender systems. Interna-
tional Conference on Case-Based Reasoning, pagina 52, 2018. Articulo
perteneciente al Workshop XCBR.

4. CARO-MARTINEZ, M., RECIO-GARCIA, J. A. y JIMENEZ-DI1AZ, G.
An algorithm independent case-based explanation approach for recom-
mender systems using interaction graphs. En International Conference
on Case-Based Reasoning, paginas 17-32. Springer, 2019b. Indice de
calidad Congreso CORE2020 B. Categoria Artificial Intelligence.

5. JORRO-ARAGONESES, J., CARO-MARTINEZ, M., RECIO-GARCIA, J. A .|
Diaz-Acupo, B. y JIMENEZ-DiAz, G. Personalized case-based ex-
planation of matrix factorization recommendations. En Internatio-
nal Conference on Case-Based Reasoning, paginas 140-154. Springer,
2019. Indice de calidad Congreso CORE2020 B. Categoria Artificial

Intelligence.

6. Diaz-Acupo, B., CARO-MARTINEZ, M., RECIO-GARCIA, J. A., JORRO-
ARAGONESES, J. y JIMENEZ-DI1AZ, G. Explanation of recommenders
using formal concept analysis. En International Conference on Case-
Based Reasoning, paginas 33-48. Springer, 2019. Indice de calidad Con-
greso CORE2020 B. Categoria Artificial Intelligence.

7. CARO-MARTINEZ, M., JIMENEZ-D1AZ, G. y RECIO-GARCIA, J. A. A
survey of techniques for the evaluation of explanations in recommender
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systems. International Conference on Case-Based Reasoning, 2019a.
Articulo perteneciente al Workshop XCBR.

8. JORRO-ARAGONESES, J. L., CARO-MARTINEZ, M., DiAZ-AGUDO,
B. y REcio-GARciA, J. A. A user-centric evaluation to generate
case-based explanations using formal concept analysis. En Internatio-
nal Conference on Case-Based Reasoning, paginas 195-210. Springer,
2020a. Indice de calidad Congreso CORE2020 B. Categoria Artificial
Intelligence.

9. CARO-MARTINEZ, M., JIMENEZ-DI1AZ, G. yv RECIO-GARCIA, J. A.
Conceptual Modeling of Explainable Recommender Systems: An On-
tological Formalization to Guide Their Design and Development. Jour-
nal of Artificial Intelligence Research, vol. T1, paginas 557-589, 2021.
Indice de calidad JCR 2020: 2.776. 67/140 (Q2). Categoria Computer
Science - Artificial Intelligence.

10. CARO-MARTINEZ, M., JIMENEZ-DI1AZ, G. v RECIO-GARCIA, J. A.
Local model-agnostic explanations for black-box recommender systems
using interaction graphs and link prediction techniques. International
Journal of Interactive Multimedia and Artificial Intelligence, Pendiente
de publicar. Indice de calidad JCR 2020: 3.137. 58,/140 (Q2). Categoria
Computer Science - Artificial Intelligence.

Ademas, se incluyen a continuacién una lista de las publicaciones que
presentan algunos de los principales resultados logrados en esta tesis. Estas
se encuentran en estado de revisién en distintas revistas con indice de calidad
de alto impacto en el momento de escritura de esta memoria:

1. CARO-MARTINEZ, M., JIMENEZ-D1aZ, G. y RECIO-GARCIA, J. A.
A graph-based approach for minimizing the knowledge requirement of
explainable recommender systems. Pendiente de aceptar.

2. CARO-MARTINEZ, M., JORRO-ARAGONESES, J. L., DIAZ-AGUDO,
B., JiIMENEZ-DIAZ, G. v RECIO-GARCIA, J. A. UPIEM: A perso-
nalized and interactive explanation method for matrix factorization
recommender systems. Pendiente de aceptar.

Por altimo, se han inscrito los derechos de propiedad intelectual de la
ontologia obtenida como resultado de esta tesis doctoral en el Registro Te-
rritorial de la Propiedad Intelectual. A continuacién, se describen los detalles
de la inscripcion:

» Titulo: ExRecOnto.

= Autores: Marta Caro Martinez, Guillermo Jiménez Diaz, Juan Anto-
nio Recio Garcia.
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Objeto de propiedad intelectual: programa de ordenador.
N? de asiento registral: 16/2020/198]1.

N2 de solicitud: M-7198-19.

Fecha de solicitud: 18/10/2019.

Fecha de concesion: 29/05,/2020.



Capitulo 2

Estado del arte

Hoy en dia, la cantidad de informacién a la que podemos acceder es prac-
ticamente infinita debido al desarrollo de las nuevas tecnologias y en especial
de Internet. Ademaés, han aparecido plataformas de compra-venta online de
productos como eBayl] y Amazon?] o de consumo de entretenimiento co-
mo Netﬂi)ﬂ 0 Spotiny], gracias a las cuales, tenemos una amplia oferta de
productos que consumir, lo que supone una ventaja para los usuarios. Sin
embargo, es tal la oferta de productos que los usuarios pueden tener proble-
mas a la hora de encontrar aquellos productos que de verdad se ajusten a
sus necesidades y requisitos (Aggarwal, 2016)). Los sistemas de recomenda-
cién surgen como solucién para resolver la dificil tarea que puede suponer
tomar una decisién sobre el consumo o adquisiciéon de un producto en In-
ternet. Ayudan a los usuarios a encontrar productos o experiencias que se
adecuen a sus preferencias y necesidades. Los sistemas de recomendacion es-
tan ampliamente implantados en las plataformas de consumo de las que se
ha hablado anteriormente debido a su demostrada utilidad (Kumar et al.
2021).

A pesar de ello, los sistemas de recomendaciéon no siempre son tan utiles
como cabria esperar. Muchas veces los usuarios no entienden céomo funciona
el sistema recomendador, o no comprenden cuél es la razén de que se les haya
recomendado un determinado producto. De ahi que no confien en el sistema,
y se reduzca el uso del recomendador como herramienta de apoyo (Nunes y
Jannach| |2017)). Para resolver la falta de confianza de los usuarios, han apa-
recido los sistemas de explicacién. Este tipo de sistemas tratan de justificar
la recomendaciéon que se le ha otorgado a un determinado usuario, incremen-
tando a su vez el interés por la recomendacion (Arrieta et al.l 2020).

En este capitulo, como resultado del Objetivo 0 de esta tesis —estudio

"https://www.ebay.es/
*https://www.amazon.es/
*https://www.netflix.com/
*https://www.spotify.com/
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de los sistemas de recomendacion y técnicas de explicacion aplicables—, se
hace una revision de la literatura sobre los sistemas recomendadores (Sec-
cion y los sistemas de explicacion para recomendadores (Seccion .
Se analiza el funcionamiento de estos sistemas, sus caracteristicas y tipos,
aportando trabajos anteriores como ejemplos de lo que se expone. Debido a
que en esta tesis doctoral se usan los grafos como herramienta para generar
recomendaciones y explicaciones, en este capitulo también se revisa la litera-
tura en cuanto al uso de grafos en sistemas recomendadores (Seccién
y de explicacion (Seccion . Ademis, se hace un estudio de técnicas de
prediccion de enlaces en la Seccion 2.3 ya que se usan junto a los grafos en
esta tesis doctoral. Al final del capitulo, en la Seccién se extraen unas
conclusiones de la revision realizada.

2.1. Sistemas de recomendacion

Se define como sistema de recomendacién al sistema inteligente que es
capaz de relacionar un usuario con un determinado producto de forma per-
sonalizada (Jannach et al., 2010)). El objetivo principal de los sistemas reco-
mendadores es encontrar las dependencias o relaciones R que existen entre
las interacciones que realizan los usuarios U y las que se producen sobre los
productos I. De manera general, podemos especificar una funcién que defina
esta relacion como f : U x I — R (Zafarani et al.l 2014)). Encontrando las
relaciones existentes entre usuarios y productos, los sistemas de recomenda-
cion son capaces de hacer predicciones sobre: (1) los ratings con los que los
usuarios van a valorar nuevos productos; o (2) las interacciones que van a
producirse en el futuro entre usuarios y productos, encontrando cuales son
los mejores productos a recomendar para un usuario o cuales son los usuarios
que van a consumir un determinado producto. Gracias a estas predicciones,
estos sistemas generan recomendaciones para ayudar al usuario a encontrar
qué productos, de entre los ofertados, son los més adecuados segiin sus ne-
cesidades, preferencias y/o restricciones. También pueden ayudar a que un
usuario que esté interesado en un determinado producto acabe de conven-
cerse sobre si adquirir/consumir el producto o no. Es fundamental que en
las recomendaciones se dé una cierta variabilidad de productos, ya que los
gustos de los usuarios no son estaticos. Sin embargo, también es importante,
dependiendo del dominio del problema, repetir recomendaciones, o produc-
tos con los que el usuario ya haya interactuado, como puede ser en compras
de alimentos (Schafer et al.l 2007).

Para realizar estas tareas, los sistemas recomendadores disponen de los
datos que las plataformas poseen sobre los productos que ofrecen, como sus
descripciones o propiedades, o la informacién que recogen sobre los usua-
rios (Kumar et all 2021)). Esta informacion sobre los usuarios puede ser
explicita o implicita. Los datos explicitos son aquellos que los usuarios faci-
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litan al sistema de forma voluntaria. Por ejemplo, los ratings son una fuente
de datos explicita. Sin embargo, los datos implicitos son aquellos que el
sistema recoge de forma automdética a partir de las acciones que el usua-
rio realiza con la plataforma. Para ello, es necesario monitorizar de alguna
forma las acciones, por ejemplo guardando las interacciones que realiza el
usuario con los productos: haciendo click sobre un producto, compréandolo,
midiendo el tiempo que pasa mirandolo, etc. Por lo tanto, este tipo de datos
son méas faciles de obtener, ya que no necesitan la intervencién proactiva
del usuario (Varga), [2019). Existe una clasificacion de los tipos de recomen-
dadores basada en el tipo de conocimiento que utilizan para generar las
recomendaciones que estd muy extendida en la literatura y que se expone a
continuacion.

2.1.1. Tipos de sistemas de recomendacién

Debido a la extensa investigaciéon que se ha llevado a cabo sobre siste-
mas recomendadores, existe una amplia variedad de los mismos (Aggarwal,
2016). Hay algunos sistemas que muestran informacion no personalizada a
los usuarios, por ejemplo, una plataforma que recomiende peliculas podria
mostrar al usuario la pelicula mas vista en la plataforma. Sin embargo, las
mejores recomendaciones son las personalizadas, aquellas que se adaptan a
cada usuario (Ricci et al., |2015), y es por eso que la investigacion en es-
te campo se ha centrado en este tipo de recomendadores (Bobadilla et al.,
2013; Karimi et al., 2018]). Segun la literatura, podemos englobar estos al-
goritmos de recomendacién personalizada en tres grandes grupos: filtrado
colaborativo, basados en contenido y basados en conocimiento (Aggarwall
2016; Bobadilla et al., [2013; [Lu et al.l 2015). Los sistemas de recomenda-
cion basados en filtrado colaborativo son aquellos que utilizan los ratings
que los usuarios realizan sobre los productos del sistema. Los basados en
contenido, sin embargo, utiliza el conocimiento de las descripciones de los
productos y los perfiles de los usuarios. En cambio, si los algoritmos de
recomendacién utilizan conocimiento externo o requisitos que imponen los
propios usuarios, entonces estas técnicas se engloban dentro del grupo de
los recomendadores basados en conocimiento. Cada uno de estos tipos
de algoritmos extraen el conocimiento de distintas fuentes, por lo que van
a funcionar de diferente forma. En la Tabla R.I] se muestra un resumen de
las diferencias que podemos encontrar entre los tres grupos principales de
sistemas de recomendacion. Ademés, nos podemos encontrar con un cuarto
grupo: los sistemas de recomendaciéon hibridos, que pueden combinar dos o
més algoritmos de entre los anteriores. A continuacién se describe cada uno
de estos tipos.
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Tipo de Objetivos
recomendador del sistema
Proporciona recomendaciones
calculadas a partir de las
Filtrado valoraciones e interacciones
colaborativo de todos los usuarios
(incluido el usuario objetivo)
con los productos del sistema.
Proporciona recomendaciones
Basado basandose en las descripciones o atributos Interacciones del usuario -
en contenido de los productos del sistema, atributos de los productos
favoreciendo los gustos del usuario objetivo.
Proporciona recomendaciones
Basado en base a las restricciones
en conocimiento del usuario sobre el conjunto
de los productos del sistema.

Input

Ratings del usuario -
valoraciones del resto
de usuarios

Restricciones del usuario +
atributos de los productos +
conocimiento del dominio

Tabla 2.1: Comparaciéon de las principales caracteristicas de los tres tipos
de sistemas recomendadores: filtrado colaborativo, basado en contenido y
basado en conocimiento. Tabla inspirada en el trabajo de (Aggarwal, 2016]).

2.1.1.1. Filtrado colaborativo

Los sistemas de recomendacién basados en filtrado colaborativo, que tie-
nen en cuenta las valoraciones de los usuarios para generar recomendaciones,
son posiblemente las técnicas de recomendacion més populares (Liu y Lee,
2010). Las valoraciones de los usuarios ( U) sobre los productos (I) se repre-
sentan en una matriz M de filas y columnas, que corresponden a U e I, donde
la celda M[u, 7] contiene el valor del rating que el usuario u € U ha otorgado
para el producto ¢ € I. El objetivo de los sistemas de recomendacién basados
en filtrado colaborativo es completar esta matriz de ratings, prediciendo los
valores de las celdas vacias. Para ello, los valores contenidos en M son utili-
zados con el objetivo de encontrar similitudes entre usuarios o productos, lo
cual se fundamenta en que los ratings de usuarios con gustos parecidos seran
semejantes (Aggarwall 2016)). Sin embargo, el filtrado colaborativo también
se puede usar como metodologia para generar recomendaciones cuando no
existen ratings. Abordaremos este tipo de soluciones en la Seccion [2.1.3]

Existen dos tipos de métodos de recomendacién basados en filtrado co-
laborativo (Kumar et al., 2021; Aggarwal, 2016; Ricci et al., 2015; Schafer
et al| [2007; [Ekstrand et al., 2011} [Herlocker et al., |2004; Massa y Avesani
2004; Sarwar et al., 2001} Koren y Bell, 2015):

= Los métodos basados en memoria o basados en vecinos. Estos méto-
dos tienen en cuenta las relaciones entre los productos v los usuarios. A
su vez, se pueden dividir en dos métodos distintos: los modelos basados
en productos y los modelos basados en usuarios (Kumar et al., 2021}
Aggarwal, [2016)).
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e Los basados en productos predicen el rating de un producto
1 para un usuario objetivo u teniendo en cuenta los ratings que
ha otorgado w a productos vecinos de i. Los productos vecinos de
1 son aquellos productos que los usuarios han valorado de forma
similar a 1.

e Los basados en usuarios predicen el rating de un producto 7
para un usuario objetivo u teniendo en cuenta los ratings que los
usuarios vecinos de u han otorgado a . En este caso, los usuarios
vecinos de u se definen como los usuarios que han valorado de
forma similar los mismos productos que wu.

= Los métodos basados en modelos. Estos métodos son muy complejos
pero, a su vez, consiguen resultados excelentes. Estos métodos engloban
técnicas de aprendizaje automatico y minerfa de datos como modelos
predictivos (Kumar et al., 2021). Algunos ejemplos de estos métodos
son los arboles de decision o naive Bayes. Sin embargo, la técnica mas
popular es la factorizacién de matrices. Esta técnica utiliza la matriz M
para encontrar factores latentes, representados por vectores numéricos,
que caracterizan las preferencias de los usuarios y las propiedades de
los productos del sistema (Koren et al., [2009; Bokde et al.| |2015).

Al ser el filtrado colaborativo la técnica més popular a la hora de hacer
recomendaciones, en la literatura se puede encontrar gran cantidad de traba-
jos, especialmente clasicos, que estudian en profundidad esta técnica (Kumar
et al.) [2021; [Aggarwal, [2016; [Ricci et al.l |2015; |[Jannach et al. [2010; [Su y
Khoshgoftaar], [2009; [Ekstrand et al., 2011; [Jalili et al.; 2018} |[Chen et al.
2018; Hameed et al., [2012). Ademéas podemos encontrar otros muchos traba-
jos que proponen nuevos métodos de recomendacién utilizando de una forma
u otro el filtrado colaborativo. Por ejemplo, podemos encontrar el trabajo
de Zheng et al.| (2010)), donde se utiliza esta para realizar recomendaciones
sobre nuevos lugares a los que ir o actividades que realizar. En esta publica-
cién se plantea que el GPS es una herramienta muy ttil para viajar, pero sin
embargo sélo extrae informacién de un dnico usuario, lo que no resulta de
utilidad para realizar recomendaciones de actividades turisticas. Se pretende
resolver este problema con la informacién acumulada de dispositivos GPS
de distintos usuarios para implementar el sistema de recomendaciéon basado
en filtrado colaborativo UCLAF (User-centered Collaborative Location and
Activity Filtering). También, podemos encontrar en el trabajo de [Linden et
al. (2003) distintas propuestas de sistemas de recomendacion para implantar
en Amazon, analizando cudl de ellas funciona mejor a la hora de adaptarse
al continuo crecimiento de los datos de los que el sistema recomendador hace
uso. Entre otras, podemos encontrar filtrado colaborativo basado en vecinos
de productos y filtrado colaborativo basado en modelos, usando clustering,
como algunas de las propuestas. Segun el estudio realizado, el recomenda-
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dor basado en filtrado colaborativo usando los vecinos de los productos es el
algoritmo que mejor se adapta al problema a resolver en Amazon. En los ar-
ticulos (Miyahara y Pazzani, |2000; |Su y Khoshgoftaar], 2006) se propone un
método de filtrado colaborativo basado en modelos: la técnica de aprendizaje
automatico naive Bayes. En ambos estudios, se llega a la conclusién de que
esta técnica obtiene mejor precisién que el filtrado colaborativo basado en
memoria. En la literatura también podemos encontrar numerosos trabajos
que hacen hincapié en el uso de la factorizacién de matrices como sistema
de recomendacion. Un ejemplo es la propuesta de Ma et al.[ (2008]), donde se
presenta un método basado en factorizacién de matrices para implementar
recomendaciones en redes sociales. Con este método se consigue obtener una
precisiéon mejor que con otras técnicas, especialmente cuando se produce el
problema de la dispersién, que consiste en la reduccién de la precision del
recomendador al no tener suficiente informacion en la matriz de interacciones
M. Hablaremos mas adelante de este problema en la Seccion [2.1.4]
Actualmente, aunque se siguen desarrollando propuestas basadas tunica-
mente en filtrado colaborativo, las tendencias en investigacion de este algorit-
mo también contemplan propuestas hibridas, combinando filtrado colabora-
tivo con otras metodologias. Veremos algunos ejemplos en la Seccion

2.1.1.2. Recomendadores basados en contenido

Los sistemas de recomendacién basados en contenido son aquellos que
tienen en cuenta los atributos de los productos y los perfiles de los usuarios
para generar las recomendaciones (Kumar et al.,[2021; |Aggarwal, 2016} Ricci
et al.l 2015; Jannach et al.l [2010; Lops et al.l [2011; Taquinta et al., 2008
Lu et al., [2015). Los atributos de los productos pueden ser descripciones,
unas pocas palabras clave o etiquetas que definan las propiedades de los
productos. Los perfiles de los usuarios contienen sus preferencias recogidas de
sus interacciones anteriores (tanto si la interaccion incluye otorgar un rating
como si no). Por ejemplo, en un sistema de recomendacién de peliculas,
si el usuario objetivo ha visto la pelicula “El gran showman”, el sistema
puede guardar en su perfil la propiedad “musical” como una preferencia del
usuario. De esta forma, el recomendador es capaz de encontrar similitudes
entre los atributos de los productos y el perfil del usuario (Aggarwall [2016)).
Siguiendo con el ejemplo anterior, el sistema puede analizar los productos
de la plataforma para obtener aquellas peliculas con la propiedad “musical”,
que el usuario atn no haya visto, como posibles recomendaciones.

Los sistemas de recomendacién basados en contenido, al usar tinicamente
las descripciones de los productos y los perfiles de los usuarios sin depender
de los valores de los ratings, se pueden aplicar en escenarios en los que imple-
mentar filtrado colaborativo no es posible o beneficioso. Por ejemplo, cuando
hay dispersién en los datos o con productos nuevos de la plataforma, sobre
los que no se tengan valoraciones. Son especialmente ttiles donde hay una
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gran riqueza descriptiva de los productos, como puede ser la web seméntica.
Sin embargo, esto también puede tener sus desventajas ya que extraer la
informacién que pueda ser de utilidad real para el recomendador puede ser
costoso si el dominio es grande o complejo. Ademés, los sistemas basados
en contenido también tienen problemas de rendimiento cuando el usuario
objetivo es nuevo en el sistema, ya que al no haber realizado interacciones
pasadas, no se ha podido crear un perfil de usuario adecuado. Este problema
es denominado como cold start (Ricci et al., [2015). Otro problema que se
puede dar con el uso de este tipo de sistemas es la falta de diversidad en
las recomendaciones. Los sistemas basados en contenido capturan los gustos
de los usuarios, generando las recomendaciones en base a esto, sin tener en
cuenta algin margen de variabilidad en sus necesidades. Abordaremos estos
problemas méas en profundidad en la Seccion [2.1.4]

Un ejemplo de sistema de recomendacién basado en contenido es el traba-
jo de[Soares y Vianal (2015)). Aqui, se propone un método de recomendacion
que utiliza metadata para construir el perfil del usuario y las descripciones
de los productos, incidiendo en cémo el uso de distintos elementos metadata
puede incrementar la utilidad de las recomendaciones. Se hace ademas una
comparacion con técnicas de filtrado colaborativo teniendo en cuenta el nivel
de detalle de las descripciones y la dispersion de los datasets a la hora de
evaluar ambos métodos. Los autores concluyen que las técnicas de filtrado
colaborativo obtienen mejores resultados en general, pero dependiendo de los
elementos metadata empleados, el sistema basado en contenido puede llegar
a alcanzar la misma precision. Esto hace de este tipo de sistemas una buena
alternativa cuando el dataset es muy disperso o el coste computacional de
usar filtrado colaborativo es muy alto. Otro ejemplo de este tipo de sistemas
es la propuesta de [Phelan et al.| (2011), donde se presenta un recomendador
para descubrir nuevas noticias extrayendo informacién de Twittelﬂ En este
caso, se construye el perfil del usuario a partir de las interacciones implicitas
del usuario. Esto significa que el usuario no valora el contenido que publica
en Twitter, pero la propia publicaciéon del contenido se considera como in-
teraccion del usuario. El contenido que publica el usuario es el que se utiliza
para construir su perfil. Las descripciones de los productos a recomendar, que
en este caso son noticias, se pueden extraer de distintas fuentes: del feed o
tablén publico de Twitter, del feed de las personas que sigue, del archivo RSS
del usuario (que almacena sus suscripciones) y de los archivos RSS de toda la
comunidad de Twitter. En un trabajo reciente (Addagarla y Amalanathan,
2021)) encontramos un sistema de recomendacion que utiliza caracteristicas
visuales para encontrar similitudes entre los objetos de recomendacién, lo
cual es un ejemplo novedoso teniendo en cuenta que la mayorfa de los siste-
mas basados en contenido representan el contenido de forma textual, usando
caracterfsticas inherentes al producto.

Shttps://twitter.com/
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El razonamiento basado en casos o case-based reasoning (CBR) es una
técnica de inteligencia artificial que propone soluciones utilizando una base de
casos como fuente de conocimiento. En esta base de casos se almacenan solu-
ciones junto a los problemas que resuelven. A esta tupla problema-solucion se
le llama experiencia o caso. El sistema consulta la base de casos para extraer
una solucién de un problema similar al que se intenta resolver, adaptando
la solucion al escenario actual (Kolodner, [2014; |Aamodt v Plazaj, 1994). Los
sistemas de recomendacién basados en casos son un tipo especifico de reco-
mendadores basados en contenido, y estan fundamentados en el CBR (Lops
et al.l 2011} |Quijano Sanchez|, 2015). En los sistemas de recomendaciéon ba-
sados en casos, la base de casos contiene las descripciones de los posibles
productos a recomendar, mientras que en el perfil de usuario se guardan las
descripciones de los productos que el usuario ha valorado con anterioridad.
De esta forma, se recuperan casos (productos) similares a productos que le
han gustado el usuario objetivo previamente. Existe una gran cantidad de
propuestas en la literatura donde se aplica CBR como método de recomen-
dacién. Por ejemplo, [Jorro- Aragoneses et al.| (2017a) proponen un sistema
recomendador contextual de planes turisticos. La base de casos representa las
descripciones de los productos (actividades turisticas), mientras que el perfil
del usuario se construye con sus preferencias pasadas. Ademas, el sistema es
capaz de filtrar la solucién de manera que se adapte a las restricciones con-
textuales del usuario. Sin embargo, el trabajo en (Dong et al., 2013)), utiliza
resenias de los usuarios para recomendar productos interesantes. De las rese-
nas se consiguen caracteristicas que describen los productos a recomendar y
ademas los sentimientos (positivos, negativos o neutros) que esos productos
provocan en los usuarios. Tanto las caracteristicas como los sentimientos son
los atributos descriptivos de los productos que se almacenan en la base de
casos.

2.1.1.3. Recomendadores basados en conocimiento

Los sistemas recomendadores basados en conocimiento son aquellos que
no tienen en cuenta las valoraciones o interacciones de los usuarios, como
si hacian los dos tipos de algoritmos anteriores. En este caso se tienen en
cuenta las restricciones del usuario objetivo, las descripciones de los produc-
tos e informacion del dominio (Aggarwal, 2016)). Permitiendo a los usuarios
especificar sus restricciones, estos sistemas son capaces de otorgar recomen-
daciones mas personalizadas (Ruiz Iniestal 2014)). Ademés resuelven algunos
de los problemas que poseen los recomendadores anteriores. Los problemas
de la dispersiéon, del cold start y del long tail, que surge cuando se reco-
miendan siempre los mismos productos (los mas populares), no aparecen en
este caso ya que el conocimiento que se utiliza no depende de las interaccio-
nes previas de los usuarios (Aggarwall, 2016; |[Ruiz Iniesta, 2014). Por tanto,
los sistemas de recomendacién basados en conocimiento son especialmente
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adecuados cuando: (1) no hay informacion suficiente sobre ratings o interac-
ciones anteriores de los usuarios; y (2) el usuario quiere decirle al sistema qué
tipo de producto quiere adquirir o consumir. A pesar de sus ventajas, su uso
también tiene inconvenientes que ya nos encontramos en los sistemas basa-
dos en contenido y que estédn principalmente relacionados con la adquisicién
de conocimiento. El procesamiento de la informacién del dominio puede ser
complejo en funcion de su amplitud. También nos encontramos el problema
de la sobreespecializacion: al determinar las preferencias de forma explicita,
el sistema se encuentra trabajando sobre el mismo conocimiento, por lo que
las recomendaciones van a tener poca variabilidad. Por dltimo nos encon-
tramos un nuevo problema, que hasta ahora no habfamos visto: el problema
del conjunto vacio. Este problema surge cuando no hay recomendaciones que
satisfagan las restricciones impuestas por el usuario (Ruiz Iniesta), 2014).

En general los sistemas basados en conocimiento funcionan a través de
un conjunto de reglas con las que delimitan las posibles soluciones de
recomendacién en base a las restricciones del usuario. Sin embargo, también
se podrian incluir los sistemas basados en casos como un tipo de sistema
basado en conocimiento si es el usuario quien le dice al sistema cudles son
los productos a los que quiere que se parezcan las recomendaciones (Bridge
et al., |2005; Aggarwal, 2016)).

Aunque los recomendadores basados en filtrado colaborativo y basado
en contenido son los més populares, también podemos encontrar numero-
sos ejemplos en la literatura de recomendadores basados en conocimiento.
Por ejemplo, hallamos un estudio clésico en la propuesta de [Zhang et al.
(2008) que indica que los recomendadores basados en conocimiento se llevan
estudiando bastante afios. [Zhang et al. (2008)) propone un método de visuali-
zacién para permitirle al usuario indicar al sistema recomendador basado en
criticas qué atributos son interesantes para €l o ella. Otro ejemplo lo tenemos
en la publicacion de (Li et al., 2018]) donde se propone un chatbot que pre-
gunta a los usuarios sobre sus gustos cinematograficos para recomendarles
peliculas. Por ultimo, en el trabajo de |[Yang (2010) encontramos un sistema
recomendador de articulos de investigacién y otros recursos para investiga-
dores y profesores universitarios que hace uso de una ontologia como fuente
de conocimiento del dominio.

2.1.1.4. Hibridos

Hemos visto anteriormente que cada tipo de recomendador tiene unas
debilidades que los otros no tienen y viceversa. En la Seccién se hace
una revisién mas extensa de estos problemas. Los sistemas de recomendacion
hibridos surgen como método de solucién a estos problemas, combinando
distintas técnicas (o las mismas) para intentar mitigar los inconvenientes de
cada recomendador (Kumar et al., [2021; Aggarwal, |2016).

Segun |Aggarwal (2016)) existen tres posibles disefios de sistemas de reco-
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SISTEMAS HiBRIDOS
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Figura 2.1: Clasificaciéon de las estrategias de combinacién de métodos reco-
mendadores para obtener sistemas hibridos. Figura inspirada en el trabajo
de (Aggarwal, 2016).

mendacion hibridos: ensemble design o disefio en conjunto, monolithic design
o disenio monolitico y mized systems o sistemas mixtos. Se hace esta clasifi-
cacién en funcién de los inputs usados, los outputs obtenidos y los modelos
de recomendaciéon que actian en el sistema. Dentro de cada tipo de sistema
hibrido, nos podemos encontrar distintas estrategias para combinar recomen-
dadores (Burke, 2002; |Cano y Morisio, 2017) (véase la Figura [2.1]).

El diseno en conjunto combina varias técnicas de recomendacién sobre
un dnico input para obtener un tnico output. Dentro de este tipo de sistemas
hibridos podemos encontrar dos tipos de estructuras: el diseno en parale-
lo (Figura y el disefio secuencial (Figura [2.3). El disefio en paralelo
combina todos los resultados obtenidos de la aplicacién de cada modelo reco-
mendador sobre el input para obtener un sblo output. Dentro de este disefio,
nos podemos encontrar las siguientes técnicas:

Ponderacion (weighted). Este proceso combina las puntuaciones obteni-
das por cada método de recomendacién, pudiendo tener cada método
un peso distinto en esta combinacién. El producto con una puntuaciéon
mas alta serd el recomendado.

Conmutacién (switching). El sistema de recomendacion emplearéd un al-
goritmo u otro dependiendo de las necesidades a resolver. Por ejemplo,
se podria usar un algoritmo de filtrado colaborativo si hay suficiente
informacién sobre los ratings de los productos, o bien un algoritmo
basado en conocimiento si queremos evitar el problema del cold start.

El diseno secuencial, sin embargo, aplica un algoritmo recomendador
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Figura 2.2: Esquema de disefio paralelo de un sistema recomendador hibrido.
Figura inspirada en el trabajo de (Aggarwall, 2016).
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Figura 2.3: Esquema de disefio secuencial de un sistema recomendador hi-
brido. Figura inspirada en el trabajo de (Aggarwall [2016).

sobre el input, para después aplicar el siguiente recomendador sobre el output
obtenido del primer modelo. El proceso contintia de forma sucesiva hasta
aplicar todos los modelos de recomendacién. Al terminar, se combinan todos
los outputs para elaborar un tnico resultado. Las técnicas que nos podemos
encontrar dentro de este diseno secuencial son:

Inclusion de caracteristicas (feature argumentation). El output que
genera un método de recomendacién, el cual va a ser una caracteristica
nueva sobre los productos, va a ser integrado en el input que utilizard
el siguiente método recomendador.

Cascada (cascade). Esta técnica refina las recomendaciones de forma
sucesiva: un método recomendador refina la solucién otorgada por el
anterior. Este proceso se lleva a cabo aplicando un método de recomen-
dacién sobre un conjunto de datos, y utilizando el conjunto de datos
resultante de este proceso como el input para el siguiente recomenda-
dor.
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Por otro lado, en el diseno monolitico se utiliza un algoritmo de re-
comendacién sobre varios inputs para obtener un sélo output. Las técnicas
para llevar a cabo el diseno monolitico son:

Combinacién de caracteristicas (feature combination). Se combinan
los conjuntos de datos utilizados por todos los métodos de recomenda-
cién para obtener un dnico input. A partir de este conjunto de datos
combinado se aplica el método de recomendacion.

Metanivel (meta-level). Un modelo recomendador es usado como input
del siguiente modelo. El ejemplo més tipico es la combinacién entre
filtrado colaborativo y basado en contenido. En este caso, el filtrado
colaboratavio se modifica para usar conocimiento basado en contenido,
creando grupos de pares de productos que tiene descripciones similares.
Después se usa la matriz de ratings junto con los grupos de pares para
generar las recomendaciones.

Inclusion de caracteristicas (feature argumentation). Aunque en la
mayoria de los casos esta técnica se usa como disefio secuencial, también
puede aplicarse en un diseno monolitico.

Finalmente, en los sistemas mixtos nos encontramos la ejecucién de
varios algoritmos de recomendacién sobre un input. La diferencia con el di-
sefio en conjunto es que se obtienen varios oufputs. Nos podemos encontrar
la siguiente técnica:

Mezcla (mized). Todas las recomendaciones obtenidas por diferentes mé-
todos de recomendacién son presentada a la vez al usuario.

Actualmente, las lineas de investigacién en sistemas de recomendacion se
centran en el desarrollo de sistemas hibridos para intentar paliar las diferen-
tes debilidades que tienen los algoritmos de recomendacién principales (Cano
y Morisio| 2017)). Como consecuencia, podemos encontrar gran cantidad de
ejemplos de trabajos de sistemas hibridos, siendo la combinacion entre fil-
trado colaborativo y basado en contenido una de las mezclas preferidas en la
literatura. Por ejemplo, el trabajo de [Hannon et al.| (2010) propone un sis-
tema hibrido que mezcla filtrado colaborativo y contenido para recomendar
usuarios a los que seguir en redes sociales como Twitter. El método puede
obtener las recomendaciones para un usuario a partir de las palabras inclui-
das en sus propios tweets, en los tweets de sus seguidores o en los tweets de
las personas a las que sigue (recomendaciones basadas en contenido). Sin
embargo, el sistema también genera recomendaciones basadas en filtrado co-
laborativo generando el perfil del usuario con los usuarios a los que sigue y/o
con sus seguidores. Ambas fuentes de conocimiento se mezclan para obtener
distintas recomendaciones. En la publicacién de |Alshammari et al.| (2017)
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también nos encontramos un sistema hibrido basado en filtrado colaborati-
vo y contenido. El sistema cuenta con dos moédulos, uno basado en filtrado
colaborativo, que se utiliza cuando hay suficientes ratings con los que imple-
mentar este algoritmo. El basado en contenido se utiliza en caso contrario,
para aliviar el problema del long tail del que sufre el filtrado colaborativo.
El médulo basado en filtrado colaborativo es un sistema CBR, que utiliza los
ratings para construir la base de casos. En esa base de casos se representa
cada usuario por los ratings con los que ha valorado los productos. De esta
forma, el sistema es capaz de encontrar los usuarios més similares al usuario
objetivo. Usando este conocimiento, se predice el rating que el usuario va a
otorgar a un producto a través de la media ponderada de los ratings de los
usuarios similares. Véase que en este caso el sistema CBR no funciona con un
sistema recomendador basado en contenido, como se usa tradicionalmente,
sino como una herramienta para generar filtrado colaborativo. El segundo
modulo es el basado en contenido. En este m6dulo CBR se construye la base
de casos caracterizando las peliculas segiin sus géneros. Siguiendo esta base,
se puede encontrar la pelicula més similar a aquella que queremos recomen-
dar. Se calcula el rating predicho de igual forma que en el médulo anterior.
Otro ejemplo de sistema de recomendaciéon hibrido lo encontramos en el mé-
todo propuesto por Riyahi y Sohrabi| (2020), que recomienda nuevos temas o
preguntas en grupos de discusiéon. El primer paso que realiza este método es
encontrar los usuarios mas similares al usuario objetivo teniendo en cuenta
sus interacciones implicitas. Usando la informacién de las interacciones que
han realizado el usuario objetivo y sus usuarios similares se puede predecir
la preferencia de un usuario por un post. El médulo basado en contenido usa
los etiquetas de los posts para encontrar similitudes. Los outputs de ambos
moédulos se combinan para generar las recomendaciones.

2.1.2. Recomendadores basados en grafos

Aunque los sistemas de recomendaciéon basados en grafos no se incluyen
en la clasificaciéon general vista anteriormente, en esta seccién estudiamos
este tipo especifico de recomendadores por su interés en esta tesis doctoral.

Un grafo es una estructura computacional para representar las entidades
de un sistema y las relaciones que existen entre esas entidades. Los gra-
fos guardan un gran cantidad de conocimiento de manera estructurada que
resulta de gran utilidad en la resolucién de problemas sobre multiples do-
minios y campos, como la inteligencia artificial. De ahi, el incremento del
interés en investigar sobre ellos (Ji et al., 2021; (Chicaiza y Valdiviezo-Diaz,
2021; [Liu y Duanl [2021). Entre otras aplicaciones reales, nos encontramos el
uso de grafos de conocimiento como herramienta para modelar sistemas de
recomendacion (Ji et al.; 2021} |Guo et al., 2020} |Chicaiza y Valdiviezo-Diaz,
2021; [Liu y Duan, 2021). Al integrar informacién sobre usuarios, productos y
otros atributos del sistema, los grafos pueden aportar un razonamiento que
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ayuda a los recomendadores a disminuir problemas tradicionales como los
de dispersion y el cold start (Ji et al., 2021). Ademdas pueden aportar una
interpretabilidad a las recomendaciones de la que otras técnicas clasicas de
recomendacion carecen (Ji et al., [2021; |Guo et al., |2020; [Wang et al., 2020).

Segun la literatura (Guo et al.,|2020; |Aggarwall, 2016; Huang et al., 2007)),
podemos encontrar tres tipos de grafos para generar recomendaciones: los
grafos de productos, los grafos de usuarios o los grafos de usuarios-productos.
En el grafo de productos y en el grafo de usuarios, los nodos representan los
productos o los usuarios del sistema, respectivamente. Los enlaces represen-
tan la relacién que tienen los nodos. Por ejemplo, en un grafo de productos,
un enlace entre dos nodos puede representar la marca que ambos productos
comparten. En los grafos de usuarios-productos existen dos tipos de nodos:
los usuarios y los productos, representando un enlace que un usuario ha in-
teractuado con un producto o le ha gustado ese producto. A partir de esta
clasificacion, se pueden definir tres tipos de métodos recomendadores (Guo
et al., |2020): los basados en incrustacion (embeddings), que tienen en cuenta
el conocimiento representado de las entidades; los basados en conexiones,
que tienen en cuenta la informacién representada sobre las relaciones de las
entidades; y los basados en propagacién, que mezclan ambos tipos de cono-
cimiento.

Los métodos basados en embeddings enriquecen el grafo con conocimien-
to para representar con el mayor nivel de detalle a los usuarios y los
productos del sistema. Con esta representacion se pueden predecir las
preferencias que tienen los usuarios por los productos. Estos métodos
tienen en cuenta el contenido de las entidades, sus descripciones y re-
laciones seménticas. En el método propuesto por Wang et al.| (2018b])
para generar recomendaciones de noticias, se representa texto de las
propias noticias en el grafo de conocimiento (word embeddings). El per-
fil del usuario se construye con el texto de las noticias con las que ha
interactuado, de forma que se puedan calcular las similitudes entre el
perfil del usuario y las entidades representadas en el grafo.

Los métodos basados en conexiones utilizan los patrones de conexién de
los nodos (como estan enlazados en base a las interacciones producidas)
en el grafo para encontrar similitudes entre las entidades representadas.
El tipo de grafo que se usa en este caso es el de usuarios-productos. Los
patrones de conexion se pueden a su vez representar en vectores para
encontrar las recomendaciones. En el método de[Shi et al.[(2015) se ob-
tiene la prediccién de ratings de un usuario objetivo teniendo en cuenta
la suma ponderada de los ratings de usuarios similares. Los usuarios
similares se calculan a través de las conexiones que existen entre los
usuarios representados en el grafo. En el trabajo propuesto por Huang
et al| (2007) se estudia la topologia de grafos bipartitos aleatorios uti-
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lizando métodos probabilisticos para generar recomendaciones.

Los métodos basados en propagacion surgen para integrar el conoci-
miento de los dos anteriores y asi no perder informacion, incluyendo el
conocimiento de las entidades y el de las conexiones del grafo en base
al historial de interacciones. En el método propuesto por [Wang et al.
(2018a)) se representa en el grafo el perfil del usuario objetivo en base
a las caracteristicas de los productos que le han gustado. En funcién
de ese grafo se utiliza la informacion del historial de los usuarios para
generar predicciones de las futuras interacciones que realizara el usua-
rio. Otro ejemplo seria la reciente propuesta de Xie et al. (2021), en
la que se representa la informacién en un grafo de conocimiento bipar-
tido donde los nodos representan a los usuarios y a los productos del
sistema. Los nodos usuarios y productos se conectan cuando al usua-
rio le gusta ese producto. Sin embargo, los productos también estan
enlazados si tienen alguna propiedad en comun. El framework obtie-
ne recomendaciones utilizando este grafo de conocimiento teniendo en
cuenta la inclusién de diversidad en las recomendaciones.

2.1.3. Conocimiento usado por los sistemas de recomenda-
ciéon

Ya hemos comentado anteriormente los dos tipos de interacciones que
se pueden utilizar para generar las recomendaciones: las explicitas, en las
que los usuarios facilitan informacién de forma voluntaria al sistema, y las
implicitas, que son aquellas que el usuario realiza con el sistema sin darle
conocimiento de forma intencionada. Teniendo en cuenta estos dos tipos de
interacciones, y la informacién que el usuario aporta al sistema, podemos
definir varios tipos de rafings: continuos, basados en intervalos, ordinales,
binarios y unarios (Aggarwal, 2016).

Con los ratings continuos, los usuarios pueden detallar el nivel de prefe-
rencia por un producto a través de una escala con valores continuos. Con este
tipo de ratings, los usuarios pueden valorar un producto que hayan consumi-
do dando al sistema informacién sobre el nivel de preferencia del usuario con
ese producto. Los ratings basados en intervalos y los ordinarios son el tipo de
puntuaciones que nos encontramos mas usualmente en los sistemas recomen-
dadores. La diferencia entre ellos es que los basados en intervalos permiten
al usuario dar un valor discreto al producto, mientras que los ordinarios
muestran el intervalo de preferencia a través de categorias. Dependiendo del
sistema, el rango de los valores puede variar, siendo el rango de 1 (no me
gusta nada) a 5 (me gusta mucho) el intervalo de valores mas comun (por
ejemplo en Amazon o Goodreadsﬁ). Los ratings binarios son aquellos en los
que el usuario muestra preferencia, la cual se representaria con un valor 1,

https://www.goodreads.com
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. Jurassic Regreso
Usuario | Coco Park Seven al fituro
U1 4 5
02 3 4 >
U3 3 5 >
U4 2 2 5

(a) Ejemplo de ratings basados en intervalos.

) Jurassic Regreso
Usuario | Coco Park Seven | fituro
U1 [ L
U2 0 L !
U3 0 1 !
U4 0 0 !

(b) Ejemplo de ratings binarios.

. Jurassic Regreso
Usuario | Coco Park Seven al fituro
U1 1 L
02 1 L
U3 1 L
U4 !

(c) Ejemplo de ratings unarios.

Tabla 2.2: Comparativa de tipos de ratings: basados en intervalos, binarios
y unarios.

o desagrado, representado por 0, por un producto. El ultimo tipo de ratings
es el unario donde se especifica solamente la interaccion con el producto: 1 si
se ha producido interaccion y ), si no se ha producido. Los valores de prefe-
rencia y desagrado por tanto quedan indefinidos. En este caso, los usuarios
pueden otorgar al sistema los ratings unarios de forma explicita o implicita
(por ejemplo comprando un producto o viendo el producto). El resto de ti-
pos de ratings deben ser otorgados de forma explicita por el usuario. En la
Tabla se muestra un ejemplo de las diferencias entre los distintos tipos
de ratings.

Los modelos de filtrado colaborativo que se han estudiado en la Sec-
cion alcanzan su mayor rendimiento a través del uso de ratings con-
tinuos y basados en intervalos. Sin embargo, los modelos de filtrado colabo-
rativo se pueden adaptar en escenarios de menor cantidad de conocimiento,
como es el caso de los ratings binarios o unarios (Aggarwal, 2016). La razon
de que exista esta posibilidad es que los mayoria de los algoritmos de filtrado
colaborativo basados en modelos son algoritmos de clasificacion (Aggarwal,
2016). Por ejemplo, los drboles de decision, los métodos basados en reglas,
naive Bayes, support vector machines y las redes neuronales, entre otras,
son técnicas tradicionales de aprendizaje automéatico que permiten resolver
el problema de clasificacion y que también se pueden utilizar para implemen-
tar filtrado colaborativo (Su y Khoshgoftaar, |2009; |Aggarwall |2016)).

En las técnicas de clasificacién hace falta una matriz que sirva de fuen-
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te de conocimiento. Esta matriz tiene filas y columnas que representan las
instancias y las variables del sistema, respectivamente. Las variables pueden
ser independientes o dependientes de los valores de otras variables indepen-
dientes. El objetivo de las técnicas de clasificacion es predecir el valor de
las variables dependientes para unas determinadas instancias. Usando las
técnicas de clasificacién como filtrado colaborativo se emplea la matriz de
ratings como fuente de conocimiento. De esta forma, se puede construir un
modelo de prediccion de ratings utilizando los valores de los ratings con los
que otros usuarios (las instancias) han puntuado los distintos productos (las
variables) que se pretende recomendar a un determinado usuario objetivo.
Hace falta generar un modelo para cada usuario-producto, donde el usuario
es el objetivo de la recomendacién y el producto es la posible recomenda-
cion (el producto del que se quiere predecir el rating). Por tanto, la variable
dependiente de este modelo serén los valores de los ratings de ese producto,
mientras que las variables independientes corresponderan al resto de pro-
ductos (Aggarwal, 2016). Como ya se ha comentado, lo interesante de estos
métodos es que se pueden aplicar sobre escenarios donde no haya ratings
con valores numéricos, ya que las variables son asimiladas por las técnicas de
clasificacién como categorias. Teniendo una matriz de ratings binarios donde
tengamos tinicamente la informacién de las interacciones de los usuarios se
puede predecir si el usuario objetivo va a interactuar o no con el producto a
recomendar. Si el modelo predice que el usuario objetivo va a interactuar con
ese producto, entonces ese producto se le recomendara al usuario (Aggarwal,
2016).

Los modelos basados en vecinos también se pueden adaptar a ratings sin
valores numéricos (Aggarwal, 2016)), aunque dependiendo de la medida de
similitud que se utilice, puede no ser posible adaptar este método a cualquier
tipo de escenario (Jain et al., 2020)).

2.1.4. Retos y nuevas tendencias de los sistemas recomenda-
dores

Los sistemas de recomendacién estdn ampliamente implantados hoy en
dia en miltiples plataformas de una gran diversidad de dominios. Surgieron
principalmente en plataformas de adquisicién de productos, siendo Amazon
una de las primeras que empez6 a usar sistemas recomendadores de forma
comercial (Aggarwal, 2016)). En el caso de este tipo de plataformas, el sistema
recomendador usa tanto datos explicitos (ratings) como implicitos (interac-
ciones de los usuarios) para generar las recomendaciones, debido a la gran
cantidad de informacién que se puede obtener de ambas fuentes. Sin em-
bargo, los sistemas de recomendaciéon han evolucionado considerablemente
y estan actualmente asentados en casi cualquier dominio inimaginable. Un
ejemplo destacable es el sistema recomendador de Netflix, una plataforma de
streaming de series, peliculas y documentales. Este sistema ha contribuido
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Reto F1ltrad(.) Contenido Conocimiento
colaborativo

Cold start X
Long tail
Dispersion
Escalabilidad
Conjunto vacio
Sobreespecializacion
Sin serendipia
Vulnerabilidad
Privacidad

Sin contexto
Grupos

Vis. e int.
Explicabilidad

Sl
>

SRR il

SRRl
A A A
oo A

Tabla 2.3: Comparativa sobre los problemas y retos a abordar en los princi-
pales tipos de sistemas de recomendacién, inspirada en el anélisis de |Soares
y Viana (2015).

enormemente en el desarrollo de nuevos algoritmos recomendadores gracias al
premio Netflixz Prize contest, organizado por el propio Netflix, donde los par-
ticipantes disenaban sus algoritmos de recomendaciéon (Bell y Koren, 2007}
Bennett et al. 2007)), siendo precisamente en el contexto de este concurso
donde se desarroll6 el algoritmo de factorizacién de matrices (Koren et al.|
2009).

A pesar del uso extendido de estos sistemas y la gran cantidad de estu-
dios cientificos existentes, atin quedan retos que abordar en este campo de
investigacion, para algunos de los cuales se pueden encontrar propuestas de
solucién en la literatura. Aunque en las anteriores secciones ya se han dado
unas pinceladas de algunos de los principales problemas que encontramos en
los sistemas recomendadores, a continuacién se describen con méas detalle los
retos a abordar (Ricci et al., 2015; Jannach et al.,[2010; Aggarwal, [2016). En
la Tabla se muestran estos problemas y retos de acuerdo a cada tipo de
recomendador.

Cold start. Este problema surge cuando hay productos o usuarios nue-
vos en un sistema. Al no tener informacién sobre los productos, no
pueden ser recomendados. En el caso de los usuarios, ocurre que no

pueden recibir recomendaciones personalizadas porque no se conocen
sus gustos (Lika et al., 2014} Silva et al., [2019).

Long tail. Es el desequilibro de la informacién sobre los productos en un
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sistema recomendador: el sistema posee mucha informacién sobre unos
pocos productos (los mas populares), mientras que de la mayoria de los
productos tiene poca informacién. Es un problema que se retroalimen-
ta: aquellos productos con mas datos son los mas consumidos y los que
més se recomendardn a otros usuarios. De esta forma, seguird aumen-
tando su cantidad de datos, sus consumiciones y sus recomendaciones
sucesivamente (Park y Tuzhilin, |2008)).

Dispersioén. La dispersion se produce debido a que se realiza una pequena
proporcién de interacciones entre los usuarios y los productos de entre
todas las posibles combinaciones. La dispersién es uno de los principales
problemas del filtrado colaborativo basado en memoria. Cuando no hay
representada suficiente informacién en la matriz de interacciones M,
su precision se reduce considerablemente. Sin embargo, los métodos
basados en modelos consiguen mejores resultados que los anteriores
cuando aparece el problema de la dispersion (Aggarwal, 2016)).

Falta de diversidad o sobreespecializacion. Significa que las recomen-
daciones que se le dan a un determinado usuario son muy similares
entre si (Thorat et al.,|2015; [ Kumar et al. 2021} Soares y Vianay, |[2015).
Por ejemplo, en un sistema de recomendacién de peliculas, se le reco-
mendarian al mismo usuario peliculas del mismo género. Como se ha
comentado a lo largo del capitulo, es importante tener en cuenta los
gustos del usuario. Sin embargo, los usuarios tienen gustos variados y
dindmicos, pueden gustarle caracteristicas en principio contrapuestas,
y pueden cambiar con el tiempo. Siguiendo con el ejemplo de los géne-
ros cinematograficos, a un usuario le puede gustar tanto el género de
comedia como el drama. Puede que durante una época de su vida le
gusten las peliculas de animacién y luego no sienta tanta predileccién
por ese tipo de peliculas. Por lo tanto, los sistemas recomendadores
deberian ofrecer elementos que encajen con varios de los gustos del
usuario.

Escasez de serendipia. La serendipia es lo que se llamaria el efecto sor-
presa en las recomendaciones. Los recomendadores deberian tener en
cuenta las consecuencias positivas de incluir algunos elementos nove-
dosos en las recomendaciones ya que, al estar siempre basadas en sus
gustos, los usuarios pueden llegar a aburrirse. Por tanto no es sélo in-
teresante que se incluya diversidad en las recomendaciones, sino tam-
bién serendipia de forma que, de vez en cuando, alguna de las reco-
mendaciones incluya elementos que no coincidan con las preferencias
previas del usuario objetivo, e incluso elementos totalmente distintos
a sus gustos (Kotkov et al.l 2016; De Gemmis et al., [2015)).

Escalabilidad. Cuando el conjunto de datos contiene mucha cantidad de



28 CAPITULO 2. Estado del arte

informacién, el coste computacional de generar las recomendaciones
puede llegar a ser muy alto (Thorat et al., 2015; [Kumar et al., 2021}
Soares y Viana, 2015]).

Problema del conjunto vacio. Este problema se da en los sistemas de
recomendacién donde los usuarios determinan las caracteristicas de los
productos que quieren consumir, como son los recomendadores basados
en conocimiento. Puede darse el caso de que no haya, en el conjunto de
los productos a recomendar, ninguno que cumpla las especificaciones
dadas por el usuario objetivo, por lo que no se podria recomendar
ningin producto (Ruiz Iniestal, 2014).

Vulnerabilidad del sistema frente a ataques. Los sistemas de recomen-
dacion son una de las herramientas fundamentales en las plataformas
de comercio electrénico. Es por este motivo que pueden ser objeto de
ser manipuladas, por ejemplo siendo valorados algunos productos de
forma positiva o negativa de acuerdo a los intereses del atacante (Tho-
rat et al., |2015} [Lii et al.| [2012).

Privacidad. La recoleccién de datos de los usuarios es tatil para el siste-
ma recomendador, ya que cuanto mas sepa sobre sus gustos, mejores
recomendaciones serd capaz de generar. Sin embargo, esto puede tener
coste en la intimidad del usuario, especialmente si esos datos son usa-
dos para otros fines que nada tienen que ver con la obtencién de las
recomendaciones dentro de la plataforma (Caro Martinez, [2017).

No consideracion de informacidon contextual. La informacion de la si-
tuacién en la que se encuentra el usuario objetivo de la recomendacién
es indispensable para generar recomendaciones adecuadas. Solucionar
este problema o proponer metodologias para ello es una de las tenden-
cias actuales en sistemas de recomendacion (Jorro-Aragoneses et al.l
2017a; Haruna et al., [2017]).

Recomendaciones para grupos. También es una de las tendencias ac-
tuales en investigacion de recomendadores. Intentar satisfacer las pre-
ferencias y necesidades de todos los usuarios, o al menos no desagradar
a alguno de ellos, puede ser un reto complejo (Quijano Séanchez, 2015)).

Interactividad y visualizacion. Los algoritmos de recomendacién han
sido estudiados en las dltimas décadas, pero en los dltimos anos, una
de las tendencias de investigacién estd centrada en el incremento de
la satisfaccidon del usuario con el sistema. En este incremento influye
en gran medida céomo se puede interactuar con el sistema y cémo se
muestra la recomendacion (He et al., [2016]).

Falta de explicabilidad. Esta es una de las lineas de investigacion mas en
auge actualmente debido a la necesidad de incrementar la confianza de
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los usuarios en la inteligencia artificial. De este problema ha surgido la
inteligencia artificial explicable (XAI), en la que también se engloba la
inclusién de explicaciones en los sistemas recomendadores. En esta tesis
doctoral se ha estudiado en profundidad esta linea de investigacién.
En la Seccion se hace un estudio de los sistemas de explicacién en
recomendadores.

2.2. Sistemas de explicaciéon

En los ultimos afios, la inteligencia artificial (AI) ha experimentado un
significativo auge. La aparicién de la inteligencia artificial se produjo hace
décadas con el desarrollo de las nuevas tecnologias, pero es ahora, con la nece-
sidad de resolver grandes tareas muy complejas, que el uso de la inteligencia
artificial se ha extendido en muchos sectores de la sociedad (West, 2018]). El
uso de la inteligencia artificial afecta a las vidas de las personas, y es aqui
cuando las decisiones que han sido tomadas por un sistema inteligente ne-
cesitan ser entendidas por los usuarios, especialmente en contextos criticos,
como podria ser la medicina o el sector aeroespacial (Goodman y Flaxman)
2017 |Arrieta et al., [2020)). Algunos de estos métodos son mas facilmente en-
tendibles por los usuarios, pero la interpretabilidad se va haciendo cada vez
menor con cada nuevo método que va apareciendo, mas complejo que el an-
terior. Los sistemas inteligentes son vistos por los usuarios como cajas negras
que no entienden, ni saben como funcionan: no son transparentes (Arrieta et
al.,2020)). El problema de la falta de transparencia de la inteligencia artificial
es que las personas no conffan en aquello que no comprenden, y como conse-
cuencia, los usuarios son reticentes a usar cualquiera de las tecnologias que
impliquen alguna inteligencia artificial que no comprendan. Este problema
se puede mitigar haciendo més entendibles este tipo de sistemas.

La inteligencia artificial explicable (XAI) es el campo de la inteligencia
artificial que intenta abordar este problema (Gunning et al., |2019)). Segin
Arrieta et al. (2020)), la XAl tiene como objetivo principal proponer un con-
junto de técnicas que consigan hacer mas entendibles para los usuarios los
modelos de inteligencia artificial, sin perder rendimiento y aumentando la
confianza en estos modelos, incrementando a su vez su utilidad.

La necesidad de los sistemas de explicacién en sistemas recomendadores
va se ha comentado al inicio del capitulo. Los sistemas de recomendaciéon son
de una gran utilidad hoy en dfa, ayudando a los usuarios a encontrar aquellos
productos que més se adaptan a sus necesidades y preferencias. Sin embargo,
debido a que no entienden cémo se ha llegado a recomendar ese determinado
producto, muchas veces los usuarios no hacen caso de las recomendaciones
propuestas, disminuyendo asf su utilidad. Los sistemas de explicacién con-
tribuyen a aumentar la confianza en el sistema, ayudando también a tomar
mejores decisiones (Tintarev), |2007). Para disenar sistemas de explicacion
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hay que tener en cuenta distintas caracteristicas que las explicaciones pue-
den adoptar, dependiendo de qué se pretende lograr con la explicacién, los
objetivos de los usuarios, el contenido de la propia explicacién, el tipo de re-
comendador que queramos explicar, o como queremos mostrar la explicacion.
En la literatura, existen diversos trabajos que hacen revisiones de todos estos
aspectos, llegando a proponer distintas taxonomias que cubren las caracte-
risticas de los sistemas de explicacién en sistemas recomendadores y de toma
de decisiones. Ejemplos de ello son los trabajos de |[Nunes y Jannach| (2017),
de [Papadimitriou et al.| (2012)) o de [Friedrich y Zanker| (2011)). El trabajo de
Arrieta et al. (2020) también es un ejemplo de taxonomia de sistemas XAl
en general. A continuacion, se describen algunos de los conceptos principales
que se utilizan para definir modelos de explicacién en la literatura, con el
objetivo de aclarar la terminologfa usada en esta tesis doctoral.

2.2.1. Caracteristicas de los sistemas de explicacién para re-
comendadores

En general, en la literatura podemos encontrar distintos conceptos que
definen modelos de explicacién para recomendadores. Unos de los que mas se
repiten son los conceptos de transparencia, interpretabilidad y explicabilidad,
los cuales son intercambiables, aunque algunos autores matizan diferencias
entre estos conceptos: (Gilpin et al. 2018} Arrieta et al.l 2020; Zhang y Chenl,
2020).

Transparencia. Un sistema es transparente si el usuario conoce como se
lleva a cabo el proceso de recomendacion (Tintarev, 2007). Por ejemplo,
si un sistema basado en reglas le muestra al usuario las reglas que
utiliza, entonces el sistema es transparente.

Interpretabilidad. Si un sistema de recomendacion es interpretable el
usuario entiende las razones detras de una recomendacion (Arrieta et
al.l |2020)). Por ejemplo, siguiendo el ejemplo del sistema basado en
reglas, si las reglas utilizadas por el sistema son entendibles por el
usuario, entonces el sistema es interpretable. En cambio, si las reglas
que utiliza el sistema son muy complicadas para el usuario objetivo,
entonces no es interpretable, aunque siga siendo transparente, ya que
el usuario puede acceder al razonamiento llevado a cabo por el sistema,
pero no entenderlo.

Explicabilidad. Conlleva un paso més all4 de la interpretabilidad. Cuando
un sistema, es explicable, los usuarios entienden el modelo de recomen-
dacién, aceptan la recomendacién y confian en el sistema. Por tanto la
explicabilidad del sistema afecta a la toma de decisiones del usuario.
Cualquier sistema explicable es interpretable, pero no ocurre lo mismo
a la inversa (Gilpin et al., |2018). En el caso del ejemplo anterior, si
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el sistema de reglas es interpretable, y ademas el usuario confia en el
sistema aceptando las reglas que se le muestran como explicaciéon del
proceso llevado a cabo, entonces el sistema serd explicable.

Recientemente se han definido varios tipos de modelos de explicacion (Bulir-
mester et al., |2019; Ribeiro et al., 2018} |Arrieta et al.| 2020} Ribeiro et al.|
2016; [Singh y Anand, [2019; Arya et al., 2019). Los conceptos que definen los
tipos de modelos son ampliamente usados actualmente en la literatura.

Desde el punto de vista de la transparencia, se puede definir un sistema
recomendador como una caja negra (black bor), cuando el sistema no es
transparente, o como una caja blanca (white box), cuando si es transparente.
De acuerdo con esto, un sistema de explicaciéon que apoye a un recomendador
puede definirse como:

Ante hoc, cuando el sistema de explicacién utiliza el razonamiento uti-
lizado por el recomendador, que es una caja blanca, para generar la
explicacién.

Post hoc, cuando el sistema de explicacién es totalmente independiente
del recomendador, ya que es una caja negra y no se puede conocer su
funcionamiento.

Segiin la cantidad de conocimiento que necesite el sistema de explicacion,
serd mas o menos interpretable. Se pueden definir dos tipos de modelos:

Local. Si el sistema es local, utiliza una parte del total del conocimiento
al que puede acceder, de forma que el usuario puede interpretar méas
facilmente una determinada prediccién, ya que sélo necesita entender
una determinada predicciéon del modelo para una entrada especifica.

Global. Un modelo global utiliza todo el conocimiento disponible para ge-
nerar una explicacién o recomendacién. Debido a la cantidad de cono-
cimiento y la dificultad que puede conllevar entender todas las posibles
predicciones que se pueden producir, los métodos globales son menos
interpretables que los locales.

Dependiendo de la cantidad de recomendadores que pretende explicar el
sistema, de explicacién, se pueden especificar dos tipos de modelos:

Model-specific. El modelo de explicacién trata de hacer mas comprensible
un modelo recomendador especifico.

Model-agnostic. El modelo de explicacién sirve para explicar cualquier
sistema de recomendacion.

En el Capitulo [3 hacemos una amplia revision del estado del arte sobre
sistemas de explicacién, ampliando los conceptos principales que se han visto
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hasta el momento. Como resultado de este estudio, se ha propuesto un nuevo
modelo conceptual para clasificar sistemas de explicacion en recomendadores,
que refina e incluye nuevos conceptos.

2.2.2. Sistemas de explicacién para recomendadores

Aunque en el Capitulo |3| definimos una extensa taxonomia para clasifi-
car sistemas de explicacién para recomendadores, en general en la literatura
encontramos que estos sistemas se pueden englobar en dos tipos principa-
les, teniendo en cuenta la fuente de conocimiento que utilizan. Estas dos
principales fuentes de conocimiento son los ratings y las descripciones de
los productos, al igual que ocurria con los sistemas de recomendacién, de
manera que vamos a tener dos tipos principales de sistemas de explicacién
para recomendadores: los basados en filtrado colaborativo y los basados en
contenido (Zhang y Chen, 2020)).

2.2.2.1. Explicaciones basadas en filtrado colaborativo

El uso del filtrado colaborativo en este caso es andlogo al de los sistemas
recomendadores. Tanto los métodos basados en vecinos como los basados en
modelos se utilizan en la literatura para generar explicaciones. El sistema
de explicaciéon obtiene las explicaciones de acuerdo al conjunto de vecinos
que el sistema recomendador encuentra para obtener la lista de recomenda-
ciones (Zhang y Chen) 2020). Por ejemplo, en el sistema de recomendacién
basados en usuarios, el algoritmo encuentra el conjunto de usuarios mas si-
milares (sus vecinos) al usuario objetivo. Esta informacion es la utilizada en
sistemas de explicacion clasicos como fuente de conocimiento. De este modo,
se le puede explicar al usuario que usuarios similares a él o ella han valorado
con buenas puntuaciones los productos recomendados (Zhang y Chen| 2020;
Herlocker et al., |2000). Analogamente, se pueden extraer explicaciones del
algoritmo de filtrado colaborativo basado en productos. A partir del con-
junto de productos més similares a aquellos que le han gustado al usuario
previamente se obtienen las recomendaciones. En consecuencia, se le explica
al usuario que las recomendaciones son productos similares a aquellos que
ha valorado positivamente en el pasado (Zhang y Chen| 2020} Sarwar et al.,
2001)). Segun [Herlocker et al.| (2000), las explicaciones basadas en productos
son mas utiles, ya que los usuarios estan familiarizados con los productos
con los que han interactuado previamente. Conocen las caracteristicas de
esos productos, resultando las explicaciones mas creibles desde su punto de
vista. Sin embargo, las explicaciones basadas en usuarios pueden reducir la
confianza en los sistemas de recomendaciéon, ya que no conocen quiénes son
estos usuarios mas similares a ellos.

Un estudio clasico en el que se proponen explicaciones basadas en filtrado
colaborativo es el trabajo de Herlocker et al. (2000). Los autores proponen
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distintas formas de visualizar cémo el algoritmo de filtrado colaborativo gene-
ra las recomendaciones. Por ejemplo, proponen una visualizacién en la que se
muestra un grafico con los ratings que los usuarios similares al usuario objeti-
vo han otorgado al producto recomendado. El filtrado colaborativo también
es un algoritmo que se puede utilizar para explicar por qué un producto no
ha sido recomendado, como es el caso del algoritmo WNCF ( Why-Not in
Collaborative Filtering) (Stratigi et al., [2020). En el trabajo de Wang et al.
(2018c), se describe una nueva propuesta denominada Tree-enhanced Em-
bedding Method (TEM). Esta propuesta utiliza modelos basados en factores
latentes y modelos basados en arboles de decisién para proporcionar reco-
mendaciones. Los autores afirman que el proceso es explicable debido a que
las reglas que aplica el algoritmo son transparentes para los usuarios.

2.2.2.2. Explicaciones basadas en contenido

Las explicaciones basadas en contenido son aquellas que utilizan las simi-
litudes entre las caracteristicas de los productos recomendados y los atribu-
tos que se pueden encontrar en el perfil del usuario objetivo (Zhang y Chen),
2020). Las caracteristicas de los productos se pueden obtener directamente
de las descripciones de los propios productos o de otras fuentes, como pue-
den ser las resenas de los usuarios o informacién publicada en redes sociales.
Igualmente el perfil del usuario se puede construir a partir de sus interaccio-
nes implicitas o explicitas, o del contenido que comparte en la plataforma,
con otros usuarios, etc. (Zhang y Chen, 2020)).

Un ejemplo de sistema de explicacién basado en contenido, lo encontra-
mos en el trabajo clasico de Gedikli et al.| (2014). Ademaés de estudiar distin-
tas propuestas de explicacién, entre las que se encuentran las ya mencionadas
propuestas por Herlocker et al.| (2000), propone un método que muestra una
nube de etiquetas al usuario. Esa nube de etiquetas es un conjunto de carac-
teristicas del producto recomendado. Se pueden mostrar de forma persona-
lizada o no personalizada. La diferencia estd en que en la personalizada se
muestran las etiquetas en colores, dependiendo de las preferencias del usua-
rio. Si una determinada caracteristica del producto no concuerda con las
preferencias del usuario, esa etiqueta se mostraran en color rojo. En cambio,
si esa caracteristica sf es de su interés, se mostrara en azul, y en otro caso,
se mostrard gris. Por tanto, nos encontramos ante un ejemplo tradicional
en el que el contenido usado es el obtenido a partir de las descripciones de
los productos. Sin embargo, en el sistema propuesto por [Muhammad et al.
(2016), se utilizan las opiniones de los usuarios como el contenido que va a
describir los productos y los perfiles de los usuarios. Se trata de un sistema
CBR que extrae el contenido de las resenas de los usuarios para construir la
base de casos. En el sistema de recomendacién planteado por |Wang et al.
(2016)), se utiliza un algoritmo de filtrado colaborativo en el que, en lugar
de predecir los ratings de las peliculas a recomendar, se predicen los géneros
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que le van a gustar al usuario. El método incluye un modelo de explicacion
que usa andlisis de sentimientos de las resenas de los usuarios. Otro ejemplo
de sistema de explicacién que emplea el andlisis de sentimientos de las re-
sefias de los usuarios es Ezplicit Factor Model (EFM) (Zhang et al. 2014]).
Utiliza también las caracteristicas de los productos en combinacién con los
sentimientos extraidos de las resenas. El trabajo de [Quijano-Sanchez et al.
(2017) propone el sistema PSIE ( Personalized Social Individual Explanation)
que explica las decisiones de sistemas de recomendacién para grupos también
basandose en contenido. Su objetivo principal es mejorar la satisfacciéon del
usuario, la eficiencia percibida y la confianza. En este caso, se utiliza la des-
cripcién de la personalidad del usuario y de las relaciones entre los miembros
del grupo para generar las explicaciones. Ademés, propone dos métodos de
visualizacién: uno textual y otro gréafico.

Al igual que ocurria con los sistemas de recomendacion, los sistemas de expli-
cacién pueden ser sistemas hibridos, combinando distintos algoritmos para
intentar paliar las desventajas que cada uno de ellos conlleva. Un ejemplo lo
tenemos en la propuesta de Symeonidis et al.| (2009)), MoviExplain, que in-
cluye explicaciones generadas a partir del proceso de recomendacion. Utiliza
los ratings del usuario objetivo, junto a las descripciones de los productos
para obtener estas explicaciones. Es capaz de decirle al usuario que se le ha
recomendado una pelicula en base a que tiene una determinada caracterfstica
y esta caracterfstica es compartida con otras peliculas que le han gustado.

2.2.3. Sistemas de explicacién para recomendadores basados
en grafos

En recientes estudios (Ji et all [2021; |Guo et al., 2020) sobre el uso de
grafos para resolver problemas complejos, como puede ser la obtencién de
recomendaciones, se hace hincapié en la capacidad de los grafos para apor-
tar explicabilidad. Estos trabajos ponen de manifiesto que la integraciéon de
grafos de conocimiento en los sistemas recomendadores puede mejorar el ra-
zonamiento detras de la recomendacién y, por tanto, su interpretabilidad,
siendo los sistemas de recomendacion basados en grafos més comprensibles
que las técnicas clasicas. De esta forma, los grafos de conocimiento pueden
ser interpretables por los usuarios objetivo, lo que puede producir un incre-
mento de la confianza del usuario en el sistema recomendador y de la propia
utilidad del sistema. Podemos establecer tres razones por las que los grafos
son mas interpretables que otras técnicas clasicas (Ji et al., 2021} |Guo et al.,
2020; |Lecuel 2020):

» Los grafos se acercan al modelo mental del usuario. La explica-
bilidad en los grafos esté asociada a la propagacién de la informacién en
esta estructura computacional, ya que los usuarios pueden interpretar
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esta propagaciéon como descubrimiento de la informacién.

La visualizaciéon de la explicacion es mas directa desde los
modelos de recomendacién basados en grafos que desde otros
métodos. Con los grafos podemos mostrar directamente las conexiones
y relaciones inferidas desde la propia causa de la recomendacion. En
otras técnicas como las de aprendizaje automaético no es tan evidente
la transformaciéon del proceso de recomendacién a una visualizacién
explicable, siendo en ocasiones, como en la redes neuronales una tarea
bastante compleja.

El proceso de recomendaciéon es explicito para los usuarios.
Los caminos y patrones de preferencias de los usuarios son més obser-
vables e identificables: las razones de la recomendacién se pueden ver
e interpretar siguiendo la secuencia de razonamiento del grafo.

Ademads de aportar interpretabilidad en sistemas de recomendacion, los
grafos también pueden ser una herramienta de generacién de explicaciones
por sf misma, independientemente de si utilizan la informacion de los ratings
o de las descripciones de los productos como fuente de conocimiento. Segin
Guo et al.| (2020]), hay cuatro maneras distintas de obtener explicaciones en
métodos de recomendacién basados en grafos:

1.

Encontrando las preferencias del usuario. En los grafos, se pueden
representar los distintos atributos de los productos recomendados y
encontrar cuéles son las preferencias de los usuarios con respecto a
esos atributos. Determinando qué preferencias tienen mas peso para el
usuario objetivo, se obtienen las explicaciones.

. Definiendo secuencias de conexiones. Se pueden encontrar los dis-

tintos caminos o los distintos subgrafos que relacionan un usuario con
un producto recomendado o con el que ha interactuado. Se obtienen las
explicaciones traduciendo estas estructuras en reglas entendibles para
los usuarios.

. Utilizando el peso de los caminos. Obteniendo cudles son los ca-

minos con mas peso entre el usuario objetivo y los productos recomen-
dados, se pueden obtener explicaciones.

. Utilizando el peso de los enlaces. Con este método se utilizan

dnicamente los pesos de los enlaces que unen los nodos del grafo con
sus vecinos.

. Usando aprendizaje por refuerzo. Aplicando aprendizaje por re-

fuerzo, una técnica de aprendizaje automético (Sutton y Barto, 2018)),
se puede deducir el proceso de razonamiento del recomendador.
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Podemos encontrar algunos ejemplos de sistemas de explicacién para re-
comendadores en la literatura. Por ejemplo, en el trabajo de Barbieri et al.
(2014), se propone el sistema de explicacion WTFW (Who to Follow and
Why) que utiliza grafos y técnicas de prediccion de enlaces para explicar
recomendaciéon de contactos en redes sociales. El sistema no sélo predice un
enlace, sino que predice qué tipo de enlace se estd formando: uno tematico
o uno social. Por un lado, un enlace tematico se formara entre dos usuarios
cuando un usuario estd interesado en un determinado tema y el otro usuario
es un experto en ese tema. La explicaciéon en este caso es un conjunto de
caracteristicas que describen el tema en cuestién. Por otro lado, un enlace
social se crearad entre dos usuarios cuando comparten un conjunto grande
de contactos. Las explicacién en este caso es el conjunto de contactos que
son los mas probables de ser responsables de la recomendacion. Xian et al.
(2019) describen un nuevo método llamado Policy-Guided Path Reasoning
(PGPR), que utiliza un grafo de conocimiento, donde se representan las rela-
ciones de los usuarios y los productos para generar recomendaciones. PGPR
es un sistema de caja blanca: tiene en cuenta los caminos reales en el grafo
para crear recomendaciones explicables. También hay que mencionar el tra-
bajo de |[Wang et al.| (2019), que presenta el nuevo modelo Knowledge-aware
Path Recurrent Network (KPRN). KPRN también utiliza grafos de conoci-
miento para hacer recomendaciones que son interpretables. En este caso, en
el grafo de conocimiento se representan relaciones directas e indirectas entre
un usuario y un producto, lo que significa que existen uno o varios pasos
en el camino entre ese usuario y ese producto. El camino se forma cuan-
do un usuario ha interactuado con un producto. En el grafo se encuentran
similitudes entre ese producto y otros productos a recomendar, en base a ca-
racteristicas similares de los productos. Esta informacién se usa tanto para
generar la recomendacion, como la explicacion.

Sin embargo, cuando se trata de generar explicaciones para sistemas de
recomendacion, los grafos también se pueden usar como método de visuali-
zacion (Brath y Jonker, 2015). Existe una infinidad de formas de mostrar
datos a través de grafos, teniendo en cuenta multitud de factores. De forma
intuitiva, podemos ver que se pueden utilizar los componentes del grafo para
visualizar datos, como pueden ser los nodos, los enlaces, los caminos existen-
tes, los componentes conectados, los clusters (conjuntos de nodos cercanos),
o agrupaciones (conjuntos de nodos relacionados) (Lee et al., [2006). Ademaés,
teniendo en cuenta aquello que queramos mostrar, se pueden cambiar las ca-
racteristicas del componente (tamarfo, color, forma), representar los grafos
con distintas disposiciones o layouts (por ejemplo, radial, en &rbol, en cono
o hiperbolico), distintas formas de navegar o interactuar con el grafo (por
ejemplo, zoom u ojo de pez), diferentes formas de mostrar propiedades (es-
paciales, temporales), etc. (Herman et al., 2000; Beck et al., 2017; |Chen et
al., 2015; [Hadlak et al.l 2015 Kwon et al., 2016). Podemos encontrar varios
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Figura 2.4: Ejemplo de la visualizacién de una explicacién proporcionada
por el sistema PeerChooser para una recomendacion. Imagen extraida del
trabajo de (O’Donovan et al.| (2008).

ejemplos sobre sistemas de explicaciones para recomendadores que visuali-
zan las explicaciones usando grafos. Por ejemplo, en LinkedIn se muestra una
explicacion de una recomendacién de un contacto mediante un grafo sencillo.
Los nodos son el usuario objetivo y el usuario recomendado como contac-
to. Existen tantos enlaces entre ambos usuarios como caracteristicas hay en
comun entre ambos y en cada enlace se muestra cada caracteristica (Brath
vy Jonker, 2015). Otro ejemplo donde se usa una visualizacion basada en
grafos es el sistema Moodplay (Andjelkovic et all [2019), que permite a los
usuarios buscar recomendaciones de musica. La interfaz interactiva de Mood-
play permite a los usuarios descubrir nueva musica jugando con el grafo de
explicacién, ademas de escuchar las recomendaciones en la propia interfaz
o acceder a informacion adicional en Last.fm[]. Ademas, pueden ver donde
surge la musica recomendada en funcién de las caracteristicas de la misica
y los sentimientos que genera, gracias a los colores del grafo. Otro ejemplo
lo encontramos en PeerChooser (O’Donovan et al. 2008) (Figura 2.4). En
este trabajo se propone una interfaz de visualizaciéon que explica las reco-
mendaciones de peliculas para un sistema recomendador basado en filtrado
colaborativo. Utiliza una representaciéon en grafo de las correlaciones entre
los usuarios. El usuario objetivo se encuentra en el centro de la visualizacién
mientras que los vecinos del usuario objetivo se encuentran conectados al
usuario objetivo mediante enlaces. La longitud del enlace al usuario objetivo
estd basada en la similitud entre los ratings de ambos usuarios. A su vez, esos

"https://www.last.fm/es/
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Figura 2.5: Ejemplo de la visualizaciéon proporcionada por el sistema Tal-
kExplorer de una explicacién para una recomendacion. Imagen extraida del
trabajo de [Verbert et al.| (2013).

usuarios vecinos estan unidos, mediante otros enlaces, a las preferencias de
esos usuarios por los géneros de peliculas. Al pinchar sobre estos enlaces se
pueden ver las recomendaciones de peliculas y las caracteristicas de esas pe-
liculas. En el trabajo de Kangasrasio et al. (2015) se nos presenta el sistema
Intent Radar, un sistema de explicacién para motores de biisqueda. Muestra
en un layout circular las 10 palabras clave méas relacionadas a la biisqueda
realizada por el usuario. Cuanto mas cerca esté la palabra clave del centro,
més relevante es esa palabra en la busqueda. Ademaés, otras palabras clave
adicionales se muestran fuera del layout. El usuario puede dar feedback al mo-
delo moviendo las palabras clave a una nueva localizacién dentro del layout.
Cuando el usuario suelta la palabra clave en una nueva posiciéon, el modelo
del usuario es entonces actualizado teniendo en cuenta la distancia al centro
de esa palabra clave. Asi, se muestran nuevos resultados de la biisqueda al
usuario, ademas de una nueva visualizacién de la explicacién. En el trabajo
de Parra et al. (2014) nos encontramos un ejemplo donde se usan diagramas
de Venn para explicar recomendaciones de articulos cientificos. Estos dia-
gramas representan las relaciones entre conjuntos a partir de circulos que se
superponen. En este caso, existen tres circulos, donde se engloban tres tipos
de articulos: articulos méas veces marcados como favoritos, articulos similares
a los articulos favoritos del usuario objetivo y los articulos mas citados. Estos
circulos se superponen, de forma que un articulo que sea de los mas citados
y similar a uno favorito del usuario pertenecerd a ambos conjuntos. En el
centro del diagrama, parte en la cual se solapan los tres circulos, estara el
articulo recomendado. Los tamafos de estos circulos pueden modificarse por
el usuario objetivo a través de sliders. Los usuarios también pueden acceder
a informacién adicional, como resimenes de los articulos o ver mas recomen-
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daciones. También se pueden encontrar en la literatura grafos que visualizan
la informacion usando clusters, como es el caso de TalkExplorer (Verbert et
al., [2013)), un sistema que recomienda conferencias y articulos (Figura .
Cada burbuja representa un conjunto de conferencias. El punto que une las
burbujas es la propiedad que existe en comun entre las conferencias. Esta
propiedad puede ser que las conferencias tratan los mismos temas, o temas
del mismo campo, o que un mismo usuario ha indicado que ambas confe-
rencias son de su interés. Los usuarios también pueden interactuar con la
interfaz haciendo click sobre esas entidades para ver mas detalles. Por ejem-
plo, si pincha sobre un cluster, podra ver la lista de conferencias o charlas
dentro de ese conjunto. Como ultimo ejemplo, nos encontramos el método de
visualizacion de TasteWeights (Bostandjiev et al.l [2012), un sistema de reco-
mendacién de grupos musicales que muestra a los usuarios una explicacién
de la recomendacién teniendo en cuenta las caracteristicas en comtn que hay
entre los grupos que escucha y los recomendados. Esta informacién se puede
obtener desde Wikipediaﬂ Facebook o Twitter. En la interfaz de explicacion
nos encontramos un grafo con tres columnas. En la primera columna nos en-
contramos con los nodos que representan los grupos musicales que le gustan
al usuario. En la columna del medio, los nodos representan la descripcion
que sirve como explicacién. En la tercera, estan los nodos que representan
las recomendaciones. Los enlaces se van a formar entre la primera columna
y la segunda, y entre la segunda y la tercera, de forma que se pueda ver cué-
les son las caracteristicas en comun en ambos grupos musicales. El usuario
objetivo puede interactuar con el grafo, diciéndole al sistema qué fuente de
datos es la mas interesante a través de sliders.

2.3. Técnicas de prediccién de enlaces

Las técnicas de prediccion de enlaces (link prediction) son un conjun-
to de métodos del campo del anéalisis de las redes sociales que sirven para
predecir nuevos enlaces que se van a formar en un grafo o para determinar
enlaces que se han perdido (Liben-Nowell y Kleinberg, 2007; Li y Zhou,
2011; [Wang et all 2015; Kumar et al. 2020). Como se ha comentado ante-
riormente, los grafos son estructuras que sirven para representar entidades
de un sistema (bioldgico, social, etc.) y las relaciones que existen entre esas
entidades (Wang et al., 2015; Caro Martinez, 2017)). Analizar grafos es por
tanto una tarea indispensable hoy en dia. Sin embargo, puede ser muy com-
pleja debido a que la informaciéon del sistema estd incompleta en el grafo y
a que los grafos son dindmicos: estdn en constante cambio por la aparicion
y desaparicion de nodos y enlaces (Wang et al.; 2015; |(Caro Martinez, [2017).
Es por esto que predecir como va a evolucionar un grafo en el tiempo es uno
de los principales problemas a abordar en el analisis de grafos (Lii y Zhoul,

®https://es.wikipedia.org/
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Figura 2.6: Ejemplo de prediccién de enlaces en un grafo.

2011). Esta informacion se puede utilizar para conocer como va a evolucio-
nar un sistema, por ejemplo, para predecir el desarrollo de una pandemia
o el desarrollo de actividades econdmicas (Barabasi, 2014). Las técnicas de
prediccién de enlaces surgen como herramienta para ayudar a solventar este
problema (Liben-Nowell y Kleinberg, [2007; Lt y Zhou), 2011; Wang et al.,
2015; Kumar et al., 2020).

Las técnicas de prediccion de enlaces se han utilizado para resolver gran
cantidad de problemas (Li y Zhou, 2011; Wang et al. [2015; |Kumar et al.
2020) como descubrimiento de informacion perdida o desconocida de un sis-
tema (Guimera y Sales-Pardo, 2009), deteccion de spam en correo electro-
nico (Huang y Zeng, 2006), aumento de la privacidad y confianza en redes
sociales (Al-Oufi et al., 2011)), identificacion de referencias perdidas en pu-
blicaciones (Kc et al., [2009)), localizacion de expertos y colaboraciones en el
ambito académico (Pavlov y Ichise, 2007)), encaminamiento en redes (Weiss
et al.| |2003)), etc. Las técnicas de prediccion de enlaces también son una
herramienta utilizada para generar recomendaciones (Wang et al.l 2015; |Ku-
mar et al., 2020)). Por ejemplo, se utilizan técnicas de prediccion de enlaces
sobre grafos que representan las preferencias o contenido generado por el
usuario (Sadilek et al., 2012; Armentano et al.l |[2013). Como ya hemos visto,
incluso se ha utilizado las técnicas de prediccion de enlaces como método
para generar explicaciones en recomendaciones (Barbieri et al., 2014).

Un grafo se define como G =< N, L >, donde N es el conjunto de nodos,
que representan las entidades del sistema, y L es el conjunto de enlaces,
que unen los nodos si existe una relacién entre esos nodos. Este grafo estd
representado para un determinado instante ¢. El objetivo de las técnicas de
prediccién de enlaces es conocer como va a ser el conjunto L en el instante
tq, siento t, > t. Se puede ver un ejemplo de prediccion de enlaces en la
Figura inspirado en un ejemplo de [Kumar et al.| (2020]).

Existen distintas formas de clasificar las técnicas de prediccién de enlaces,
pero en términos generales, se pueden dividir en dos principales grupos,
segin [Wang et al.| (2015)): los métodos basados en similitud y los basados en
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Figura 2.7: Diferencia de funcionamiento entre métodos basados en similitud
y basados en aprendizaje. Imagen inspirada en el trabajo de (Aggarwal,
2016).

aprendizaje. Los métodos basados en similitud miden la semejanza que
existe entre dos nodos no conectados y establecen un valor para esa similitud.
Cuanto maés alto sea este valor, més probabilidades habré de que estos nodos
se enlacen en un futuro (Lii y Zhoul 2011; Wang et al., 2015, Kumar et al.,
2020). Los métodos basados en aprendizaje tratan el problema como
una clasificacién binaria, otorgando un valor positivo al par de nodos que se
predice que se van a conectar en el futuro o un valor negativo si no se van a
conectar (Wang et all, 2015)). En la Figura[2.7) se muestran las diferencias de
funcionamiento de ambos grupos de métodos, mientras que en la Figura [2.8
se puede observar un esquema de los distintos tipos de técnicas que existen
para cada grupo de métodos, de los que se va a hablar a continuacién.

A su vez, se pueden dividir los métodos basados en similitud en tres
grandes grupos de medidas: las medidas basadas en nodos, las basadas en
topologia y las basadas en teorias sociales. Las medidas basadas en no-
dos son aquellas que determinan la similitud de dos nodos en base a las
caracteristicas de esos nodos. Su funcionamiento se basa en la teorfa de la
homofilia, que argumenta que las personas tienden a relacionarse con las que
tienen algo en comin, por ejemplo, intereses. Por el contrario, las medidas
basadas en topologia utilizan la estructura del grafo como fuente de cono-
cimiento para establecer la similitud entre dos nodos. A su vez, se clasifican
en tres grupos: las medidas basadas en vecinos, las basadas en caminos, y las
basadas en caminos aleatorios (random walks). Las medidas basadas en
vecinos tienen en cuenta la informacién sobre los vecinos del par de nodos
del que se quiere establecer su similitud. Esto se basa en el hecho de que las
personan se relacionan més con aquellas personas méas cercanas. Algunas de
las medidas basadas en vecinos son las que se utilizan en esta tesis doctoral
debido a que son las técnicas que menos conocimiento requieren (véanse los
Capitulos [i] y f). En segundo lugar, existen las medidas basadas en ca-
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Figura 2.8: Clasificacién de los métodos de prediccion de enlaces segin Wang
et al.| (2015).

minos, las cuales calculan el valor de similitud entre dos nodos usando la
informaci6én sobre los caminos que unen ambos nodos. Por tltimo, tenemos
las medidas basadas en caminos aleatorios. Estas medidas calculan los
caminos a partir de las probabilidades de transicién de un nodo a sus veci-
nos. Notese que las medidas de similitud, tanto éstas basadas en técnicas de
prediccién de enlaces, como otras encontradas en la literatura son medidas y
no métricas. Una medida de similitud otorga una puntuacién que representa
la similitud entre dos entidades, simbolizando un valor alto mayor similitud
que un valor bajo. No cumplen propiedades que si tienen las métricas, como
la desigualdad triangular (Ontanon), 2020)).

Volviendo de nuevo a la clasificaciéon de las medidas basadas en similitud,
falta por definir en qué consisten las medidas de similitud basadas en teorias
sociales. Se basan en el uso de la topologia del grafo, mejorando su precision
a través de la utilizacién de informacioén adicional sobre aspectos sociales del
sistema. La mezcla de ambas fuentes de conocimiento hace que sean las
técnicas de prediccion de enlaces basadas en similitud mas efectivas (Kumar
et al., |2020]).

Otros trabajos como Kumar et al. (2020) y [Lu y Zhou| (2011)) dividen
los métodos de similitud en base a la cantidad de informacién a la que acce-
den: los métodos locales, los globales y los cuasi-locales. Estos conceptos son
analogos a los ya mencionados en la Seccion 2.2.1] Los métodos basados en
similitud globales son aquellos que pueden acceder a toda la informacion
del grafo. Un ejemplo serfa los métodos basados en caminos. Por su parte,
los métodos locales utilizan s6lo una parte de la estructura del grafo para
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generar los valores de similitud. Las medidas basadas en vecinos son loca-
les. Por ultimo, los cuasi-locales no necesitan usar la informacion total del
grafo, so6lo una parte. Ademas de esto, utilizan otra fuente de conocimiento.
Las medidas basadas en teorias sociales pueden formar parte de este grupo.

FEn cuanto a los métodos basados en aprendizaje, se pueden establecer
tres tipos: clasificacién basada en caracteristicas, modelo de grafo proba-
bilistico y factorizacion de matrices. El método de clasificacién basada
en caracteristicas determina que dos nodos del grafo se van a conectar si
tienen las mismas caracteristicas que otro par de nodos ya enlazados. Los
modelos de grafos probabilisticos usan grafos probabilisticos para ge-
nerar las predicciones de los enlaces. Un grafo probabilistico es aquel en el
que se le asocia un valor de probabilidad a cada par de nodos. El valor se
aprende a partir de la estructura del grafo. En el caso de la factorizacion
de matrices se extraen factores latentes existentes entre los nodos, de forma
que se puede decidir si los nodos se van a conectar o no en el futuro.

En esta tesis doctoral se propone el uso de grafos y técnicas de prediccion
de enlaces para generar recomendaciones y explicaciones, de una forma que
atn no se ha explorado en la literatura, a partir de la aplicaciéon de una
proyeccién bipartita, que se detallara en los préximos capitulos.

2.4. Conclusiones

Como resultado del Objetivo 0 de esta tesis doctoral, en este capitulo
se ha hecho una extensa revisién sobre sistemas recomendadores y técnicas
de explicacion aplicables a este tipo de sistemas. A partir de este estudio,
podemos concluir que los sistemas de recomendacién se han convertido en
una de las herramientas més ttiles e importantes de la economfia digital. Los
usuarios encuentran cada vez mas dificil la tarea de tomar decisiones sobre
qué productos o experiencias consumir, debido a la oferta tan grande a la
que pueden acceder. Los sistemas de recomendacién ayudan a los usuarios a
encontrar estos productos de acuerdo a sus necesidades y preferencias. Los
recomendadores tradicionales se basan en los ratings que los usuarios dan
a los productos (filtrado colaborativo), o en las descripciones de los propios
productos (basados en contenido). Aunque también pueden basarse en infor-
macion del dominio y restricciones de los usuarios (basados en conocimiento),
en general, los sistemas basados en filtrado colaborativo o en contenido son
los mas usados en la literatura, tanto puros como hibridos, como hemos visto
a lo largo del capitulo. Los sistemas hibridos surgen como forma de paliar
las desventajas que cada tipo de sistema de recomendador posee. Entre los
principales problemas que tienen los distintos tipos de recomendadores se
pueden encontrar el cold start, el long tail o la dispersién.

Otro de los principales problemas que nos encontramos en todos los al-
goritmos de recomendacion es el problema de la falta de confianza por parte
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de los usuarios. Si los usuarios no entienden cémo funciona el sistema de
recomendacion o las razones por las que se ha recomendado un determina-
do producto, entonces los usuarios no confiaran en el sistema, afectando a
la calidad de la recomendacién. Si el usuario confia en el sistema, entonces
es més probable que utilice el recomendador, aumentando la experiencia de
usuario con la propia plataforma, no sélo con el sistema de recomendacion.
Los sistemas de explicacién son los que se encargan de aportar explicabilidad
en los sistemas de recomendacién, ayudando a los usuarios a entenderlos. Los
sistemas de explicacion, en general, también se basan en filtrado colaborativo
y en contenido.

Hemos visto en este capitulo que los grafos son una de las herramien-
tas que se pueden emplear para implementar sistemas de recomendaciéon y
sistemas de explicacion. Pueden representar la informacion de los ratings o
de las descripciones de los productos. Entre otras, las técnicas de prediccién
de enlaces, que son un conjunto de métodos que se utilizan para analizar
grafos y determinar enlaces que se van a crear o enlaces que han desapareci-
do en el grafo, se pueden utilizar como método de recomendacién, e incluso
de explicacion de recomendaciones. Los grafos también pueden usarse como
herramienta de visualizacién de explicaciones, aportando en muchos casos
interactividad a la interfaz. Esto permite a los usuarios acceder a mas infor-
macién e incluso la posibilidad de conversar con el sistema, para comunicarle
si entienden o no la recomendacion.

Existen escenarios de minimo conoctmiento donde los sistemas de re-
comendacién y explicacién tradicionales no se pueden utilizar, ya que no
existen ratings o descripciones de los productos que puedan usarse como
fuente de conocimiento. Aunque el filtrado colaborativo se puede aplicar
cuando existen rafings binarios (no hay valores de los ratings, sélo interac-
ciones positivas o negativas), carece de la interpretabilidad que los grafos
pueden aportar, especialmente si se emplean las técnicas de prediccién de
enlaces locales (aquellas que sélo utilizan una parte de conocimiento repre-
sentado en el grafo, pero que son mas interpretables que las globales). En
esta tesis doctoral se propone usar grafos y técnicas de prediccién de enla-
ces para generar recomendaciones y explicaciones en escenarios de minimo
conocimiento y como método alternativo a estas técnicas tradicionales.

Como consecuencia del estudio del estado del arte revisado en este ca-
pitulo, en esta tesis doctoral se ha desarrollado un modelo conceptual para
definir sistemas de explicaciéon en recomendadores. En el siguiente capitulo,
describimos este modelo, como lo hemos validado y la ontologia implemen-
tada a partir del modelo conceptual.



Capitulo 3

Modelo conceptual de
explicaciones en sistemas de
recomendacion

Los sistemas de explicacién son una herramienta indispensable hoy en
dia en el campo de la inteligencia artificial, y en concreto en los sistemas
recomendadores. Una explicaciéon puede tener distintas caracteristicas que
van a influir en la aceptaciéon de la recomendacion por parte del usuario.
Por ejemplo, para tomar una decisién mas certera, el usuario puede necesi-
tar confiar en el sistema o disfrutar con el proceso de recomendacién, por
lo que el sistema podria buscar la confianza o la satisfaccién del usuario,
respectivamente. También podria buscar que el usuario le preste atencién,
que aprenda algo nuevo o que pase el maximo tiempo posible en la platafor-
ma (Tintarev y Masthoff] [2015). Ademés de los distintos propositos o tipos
de usuarios que un sistema de explicaciéon puede tener, también puede, por
ejemplo, usar distintas fuentes de conocimiento, mostrar las explicaciones de
diversas maneras o permitir al usuario interactuar con él de distintas formas.
Por tanto, la heterogeneidad de los sistemas de explicacién es muy amplia,
y esto puede hacer que los disenadores de estos sistemas tengan dificultades
a la hora de decidir cémo establecer sus caracteristicas. La importancia a
la hora de tomar estas decisiones es alta, ya que el disenio del sistema influ-
ye enormemente en la confianza del usuario en el sistema. Por ejemplo, el
usuario no procesa igual la informaciéon de una explicacién si se le muestra
textualmente o visualmente. Como consecuencia, es importante que los di-
seniadores conozcan todas las posibles caracteristicas, y las interrelaciones y
dependencias entre las mismas, que un sistema de explicacién puede adoptar
para conseguir que las explicaciones se ajusten a lo que se necesite segin el
contexto.

Como consecuencia de la realizaciéon del Objetivo 0 de la tesis —estudio
de los sistemas de recomendacion y técnicas de explicacion aplicables—, en
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este capitulo se propone un modelo conceptual que ayude a resolver el pro-
blema descrito en el parrafo anterior. Un modelo conceptual es un conjunto
de entidades y caracterfsticas organizadas teniendo en cuenta sus relaciones
para definir un concepto con el objetivo de orientar la investigacién sobre
este concepto (Thalheim| [2014). Por tanto, en nuestro modelo propuesto
se definen y describen de forma exhaustiva todos los posibles aspectos que
un disenador deberfa tener en cuenta para crear un sistema que genere ex-
plicaciones exitosas. Como hemos comentado en el Capitulo [2] ya existen
taxonomias de clasificacién de explicaciones para sistemas inteligentes y sis-
temas de toma de decisiones, entre ellos, recomendadores. Sin embargo, en
esta tesis doctoral se ha realizado un refinamiento respecto a estos modelos
anteriores.

De este modo, proporcionamos un nuevo modelo que analiza, integra y
mejora los ya existentes incluyendo, ademés, conceptos novedosos. Incor-
poramos también las relaciones e interdependencias que existen entre estos
conceptos, lo cual no se ha definido en trabajos anteriores. Lo que princi-
palmente diferencia nuestra contribuciéon con respecto a las anteriores ta-
xonomias encontradas en la literatura es la formalizacién de este modelo,
dando lugar a la ontologia ExRecOnto. En trabajos anteriores del grupo de
investigacion se han desarrollado otras ontologias para definir e implementar
sistemas CBR (Diaz-Agudo y Gonzalez-Calero, |2002) y sistemas de recomen-
dacion (Jorro-Aragoneses et al., 2020b, 2017b). En estas ontologias se hacian
descripciones seméanticas de los sistemas para apoyar el razonamiento que se
lleva a cabo durante el proceso de implementacién del sistema en cuestion.
Con ExRecOnto, el objetivo es el mismo. Esta ontologia podra ser utilizada
por distintos procesos de ingenieria de software como herramienta de creacion
de sistemas de explicacién, siguiendo una metodologia de desarrollo guiada
por ontologias. A partir de los requisitos que se pide implementar, la ontolo-
gia es capaz de definir qué tipo de sistema de explicacion se necesita y cuiles
son los distintos conceptos que lo van a definir, los principales elementos a
implementar y las relaciones existentes entre los elementos del sistema.

Para demostrar su idoneidad, el modelo ha sido validado clasificando una
gran variedad de sistemas de explicaciones encontrados en la literatura, en
su mayoria para sistemas de recomendaciéon. Sin embargo, también hemos
tenido en cuenta sistemas de explicaciéon para otro tipo de sistemas inteli-
gentes, como aprendizaje automético o aplicaciones de planificacién. De este
modo, demostramos que nuestro modelo puede categorizar una gran variedad
de sistemas de explicaciones para distintos sistemas de inteligencia artificial,
aunque nuestro modelo esté especificamente enfocado a recomendadores.

Para poder entender cémo se ha definido el modelo conceptual, y por
tanto ExRecOnto, es necesario saber cuéles son los tipos de conceptos y
relaciones contemplados en esta ontologia, antes de conocer los detalles y
descripciones de los propios conceptos. Las ideas obtenidas de los trabajos
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anteriores se detallan en la Seccion [3.1I] A continuacion, en la Seccion se
hace una definicién de cuéles son los tipos de conceptos de nuestro modelo.
En la Seccion continuamos con la descripcién del modelo, detallando ca-
da uno de los conceptos representados v el proposito de cada uno de ellos.
Mas tarde, en la Seccion [3.4] se explica como se ha validado y las conclu-
siones obtenidas tras esta evaluaciéon. Por ultimo, la Seccién especifica la
formalizacién del modelo conceptual descrito anteriormente, dando lugar a
ExRecOnto. Tras esto, en la Seccion [3.6] se pueden encontrar unas conclu-
siones del trabajo realizado en el Objetivo 0 de esta tesis doctoral.

3.1. Trabajo relacionado

Los tres principales trabajos en los que nos hemos basado para desarrollar
nuestro modelo conceptual son las taxonomias para sistemas de recomenda-
cion propuestas por Nunes y Jannach (2017); Friedrich y Zanker| (2011)) y
Papadimitriou et al.| (2012).

El trabajo de Nunes y Jannach| (2017)) es el mas completo que hemos
estudiado. Hace una extensa revisién de la literatura con respecto a sistemas
de explicacion para recomendadores y para sistemas de toma de decisiones. A
pesar de la extension y detalle de la taxonomia propuesta, carece de algunos
conceptos de los que se habla en otros trabajos. Los principales conceptos que
hemos echado en falta son los conceptos Ante hoc y Post hoc, necesarios
hoy en dia para definir cualquier tipo de sistema de explicacién. También
hemos encontrado que no se habla sobre el proceso de interaccién que se
puede llevar a cabo con el sistema, y que no se definen especificamente los
tipos de usuarios que los sistemas de explicacion pueden tener. Ademés, hay
conceptos que aparecen incompletos de acuerdo al estudio realizado en esta
tesis doctoral. Un ejemplo seria la fuente de conocimiento, ya que en el tra-
bajo de Nunes y Jannach| (2017) no se mencionan, por ejemplo, el historial o
la informacién social como tipos de conocimiento para generar explicaciones.
También hay conceptos a los que hemos querido darles un nuevo enfoque pa-
ra aumentar la especificacion y mejorar la legibilidad del modelo conceptual.
Un ejemplo es el Formato de la presentacion de la explicacién. [Nunes y Jan-
nach (2017)) definen dos tipos de formatos: lenguaje natural y multimedia,
mientras que en nuestro modelo conceptual decidimos hacer una clasifica-
cién algo mas detallada definiendo los tipos de formatos como Lenguaje
natural, Esquemdtico, Visual y Otros, como veremos en este capitulo.

Las taxonomias propuestas por [Friedrich y Zanker| (2011) y [Papadimi-
triou et al. (2012)) son mucho menos extensas que la de Nunes y Jannach
(2017), pero a pesar de ello definen algunas de las caracteristicas de las que
ésta carece como los conceptos de caja negra y caja blanca, o algunos tipos
adicionales de fuentes de conocimiento. También hemos obtenido ideas de
otros trabajos, que han sido tanto revisiones de la literatura como nuevas
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propuestas de sistemas de explicacién. De ellas hemos obtenido ideas prin-
cipalmente de tipos de usuarios, de conocimiento, de argumentacion o de
interactividad. Detallamos a continuacién las publicaciones que han inspira-
do los conceptos definidos en nuestro modelo propuesto.

El trabajo de [Sharma y Cosley| (2013) presenta varios tipos de explica-
ciones sociales en un sistema de recomendacién de artistas musicales. En
concreto, este trabajo promueve el uso de las relaciones sociales como forma
de explicar las recomendaciones. En los trabajos de Musto et al. (2016), y
Sansonetti et al. (2019)), se descubren otros tipos de fuentes de conocimiento
para implementar explicaciones, como Linked Open Data (LOD). Las pro-
puestas de [Lu et al. (2018) y [Pena et al.| (2020)) describen modelos innova-
dores para mezclar la informacién textual de las resenias de los usuarios y el
conocimiento de la factorizaciéon de matrices para realizar explicaciones. Es-
tos cuatro trabajos hicieron que nos diéramos cuenta de la amplia variedad
de fuentes de conocimiento utilizadas en los sistemas de explicacién y que
contemplaramos nuevos conceptos no representados en las taxonomias ante-
riores. La publicacion de |Lamche et al| (2014) es una descripcion detallada
de una explicacién interactiva para sistemas de recomendacién en una apli-
cacién movil. En particular, las ideas méas ttiles que encontramos aqui son
el uso de explicaciones interactivas, la forma de presentar una explicacién en
aplicaciones méviles y el analisis de las diferentes perspectivas que puede te-
ner una explicaciéon. Fl trabajo de |Buchanan y Shortliffe| (1984) propone un
sistema de explicaciones basado en reglas. Describe un sistema de explicacion
que justifica el comportamiento del sistema utilizando la informacién sobre
su propio funcionamiento. Este trabajo nos llevo a distinguir de nuevo entre
los métodos de explicacién Ante hoc o Post hoc, ademés de a considerar
el proceso de recomendacion como fuente de conocimiento. También detalla
algunos objetivos de las explicaciones no tan comunes en la literatura, como
la Educacién y el Debugging. En el trabajo de Berkovsky et al| (2017), los
autores realizaron un estudio que analiza la importancia y el impacto de la
confianza en el éxito de los sistemas de recomendacién. En concreto, se cen-
tra en comparar diferentes tipos de visualizaciones, lo cual confirmdé nuestra
idea de clasificar los sistemas de explicacion segin el tipo de visualizacion
que usen para mostrar las explicaciones a los usuarios. El trabajo de [Zan-
ker y Ninaus (2010)) propone un framework basado en conocimiento para la
generaciéon de explicaciones. El objetivo de esta publicacién es proporcionar
transparencia a las recomendaciones basadas en las coincidencias entre las
caracteristicas de los productos y las preferencias de los usuarios. De este
estudio, confirmamos la idea de clasificar las explicaciones segiin la fuente de
conocimiento utilizada para generarlas. En el trabajo de [Tsai y Brusilovsky
(2020)), los autores presentan un sistema de recomendacion hibrido que per-
mite a los usuarios observar las explicaciones y controlarlas. Con este trabajo
confirmamos algunas de las ideas que ya habiamos recogido, como la impor-
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tancia de la fuente de conocimiento, los tipos de visualizaciones y algunas
de las propiedades criticas de las explicaciones, como la Escrutabilidad o
la Transparencia.

3.2. Representacion del modelo

Para entender cémo definimos un sistema de explicacién para recomen-
dadores y los conceptos a los que se hace referencia en nuestro modelo con-
ceptual es necesario hacer una descripcién de entidades de dominio sobre
sistemas recomendadores. Tras esto, vamos a definir los tipos de conceptos
y relaciones que se utilizan en el modelo conceptual propuesto.

3.2.1. Entidades de dominio sobre sistemas de recomenda-
cidén

En el Capitulo [2] se ha hecho una extensa revision de los sistemas de
recomendacién, sus caracteristicas y su funcionamiento. Sin embargo, con el
objetivo de entender el modelo conceptual aqui propuesto, se hara un breve
resumen de la terminologia que consideramos més relevante para comprender
las siguientes secciones de este capitulo.

Las principales entidades que intervienen en los sistemas de recomenda-
cién son los usuarios y los productos de la plataforma donde se encuentra
implantado el sistema recomendador. Los usuarios objetivo de la recomenda-
cién son las personas interesadas en conseguir o consumir nuevos productos y
que interacttian con el sistema para explorar esos productos en la plataforma.
Los productos son los objetos o experiencias disponibles en la plataforma vy,
por tanto, también, en el sistema de recomendacion: peliculas, musica, ropa,
hoteles, etc.

El proceso de recomendacion se basa en diferentes fuentes de datos sobre
los usuarios y los productos. Por un lado, las interacciones realizadas por los
usuarios en el sistema de recomendacién son una de las fuentes mas explota-
das para recomendar nuevos productos a estos usuarios. Una de las formas
mas utilizadas para identificar las preferencias de los usuarios son los ratings
o puntuaciones, una forma de valoracién explicita de los usuarios sobre un
producto. Si un usuario califica un producto con un buen rating, entonces se
considera que este producto (y sus caracteristicas) sera apropiado para este
usuario. Cada producto tiene su propio contenido, una representaciéon que
describe el producto; por ejemplo, una descripcién de texto. Este contenido
puede estar representado por un conjunto de caracteristicas que definen el
producto, por ejemplo su precio, color o tamano, entre otras muchas.

Con frecuencia, la recomendacion se apoya en las similitudes entre usua-
rios y/o productos. La similitud es la semejanza entre dos elementos; por
ejemplo, entre las caracteristicas de los productos a recomendar y las carac-
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teristicas de los productos valorados por los usuarios. Este es el procedimien-
to méas habitual, ya que la recomendaciéon se apoya en las preferencias del
usuario.

Por ultimo, cada usuario forma parte de la comunidad definida por el
sistema de recomendacién. El comportamiento de cada usuario individual
y de la comunidad puede emplearse en el proceso de recomendaciéon. Ade-
més, la recomendacién puede mejorarse utilizando la informacién extraida
del entorno, las circunstancias del usuario y su interaccién con sistemas de
terceros. A esto lo llamamos informacion contertual.

3.2.2. Relaciones semanticas

En cualquier modelo seméantico, sus conceptos deben estar relacionados
mediante relaciones significativas. Concretamente, en este trabajo utilizamos
las relaciones bésicas que se encuentran en cualquier lenguaje de representa-
cion de ontologias (Staab y Studer} 2010):

Composicion. Una composiciéon es la combinaciéon de conceptos que de-
finen otro concepto desde diferentes perspectivas. Por ejemplo, veremos que
en nuestro modelo definimos el concepto de Presentacidén como una com-
posicion de 4 conceptos (Formato, Argumentacién, Nivel de detalle e
Interaccién) que describen como se presenta una explicacion al usuario.

Subconcepto. Un subconcepto es una extensién que refina la definicion
de este concepto. Representa una relacion “es-un”. Los subconceptos no son
disjuntos, por lo que los sistemas de explicacién pueden clasificarse en va-
rios subconceptos. Por ejemplo, nuestro modelo define dos dimensiones mas
profundas (subconceptos) para determinar los Objetivos de un sistema de
explicaciéon: los Objetivos de alto nivel y los de bajo nivel.

Instancia. Una instancia es un ejemplo concreto o un caso de un con-
cepto. Por ejemplo, en nuestro modelo veremos que el concepto de Formato
tiene cuatro instancias: Lenguaje natural, Esquemdtico, Visual y Otros.
Igualmente, varias instancias del mismo concepto pueden caracterizar una
explicacion.

3.3. Descripcion del modelo

Tras el estudio sobre sistemas de explicacién y taxonomias orientadas a
clasificar este tipo de sistemas, en esta tesis doctoral se propone un nuevo
modelo integrados de las diferentes taxonomias existentes (Nunes y Jannach/
2017} [Friedrich y Zanker), [2011; [Papadimitriou et al., 2012)) que resuelve las
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diferentes carencias identificadas. Se han refinado los conceptos ya vistos en
anteriores trabajos, incluyendo ademés otros nuevos conceptos innovadores.

Nuestro modelo introduce cuatro dimensiones o conceptos principales:
Motivacién, Conocimiento, Generacidén y Presentacién. La Figura [3.1
muestra una visién general del modelo conceptual desarrollado, que se deta-
llara en las siguientes subsecciones.

3.3.1. Motivacion

La Motivacidn se refiere al Objetivo o propdsito de la explicaciéon de-
pendiendo de quién sea el Usuario que recibe la explicacion. Ambas ideas,
objetivo y usuario, componen la motivacién de las explicaciones.

3.3.1.1. Usuario

Se supone que los sistemas de recomendacién deben satisfacer las ne-
cesidades de un usuario final. Sin embargo, las explicaciones no tienen por
qué estar dirigidas exclusivamente a ese usuario objetivo de la recomenda-
ciéon. Los objetivos de cada tipo de usuario son distintos, y por tanto, las
explicaciones también tienen que ser diferentes. Por tanto, podemos clasifi-
car los sistemas de explicacién en funcion del Usuario al que va dirigida la
explicacion.

Usuario objetivo. Son los usuarios que reciben las recomendaciones rea-
lizadas por el sistema. Las explicaciones son relevantes para los usuarios
objetivo por la necesidad de entender cémo o por qué se recomienda un pro-
ducto para valorar si les interesa. Este es el tipo de usuario mas comtn en los
sistemas de explicacién. Podemos considerar dos tipos de usuarios objetivo:
usuarios individuales y grupos de usuarios. El usuario objetivo es un 1ni-
co usuario cuando el usuario que recibe la recomendacién también recibe la
explicaciéon. En este caso, la explicacion se disefia para justificar la recomen-
dacién para ese usuario concreto. Sin embargo, las recomendaciones y, por
tanto, también las explicaciones también pueden ir dirigidas a grupos (Ja-
meson y Smyth| 2007; Recio-Garcia et al.| [2009)), por lo que en esos casos,
las explicaciones suelen tratar de describir las limitaciones y condiciones de
cada miembro del grupo a la hora de generar la recomendacion.

Stakeholders o partes interesadas. Son las personas interesadas en el
éxito del sistema de recomendacién, como propietarios de productos, inver-
sores o empresarios. No reciben la recomendacion, pero necesitan explicacio-
nes para medir el rendimiento y el éxito del proceso de recomendaciéon. Por
ejemplo, el sistema de reglas IMVEX ofrece algunas explicaciones al usuario
objetivo y otras a los interesados, en funcion de lo que necesiten saber (Finchl
1998)).
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Desarrolladores. Los desarrolladores de sistemas de recomendacién ne-
cesitan saber como funciona el recomendador para realizar diferentes tareas,
como la depuracién, el mantenimiento o la ampliacién del sistema. En este
caso, las explicaciones se centran en ayudar a los desarrolladores a entender
el comportamiento interno del recomendador (Robillard et al., |2010).

Organismo regulador. Este tipo de usuario representa a las organizacio-
nes legislativas y gubernamentales que necesitan saber cémo funcionan los
sistemas de recomendacién para regular su transparencia y el uso que se
hace de ellos (Friedman et al., |2015). Hoy en dia, el uso de los sistemas de
recomendacién se ha extendido incluso incorpordndose a los procesos guber-
namentales. Por ello, es cada vez mas patente la necesidad social de que los
organismos reguladores garanticen el correcto comportamiento de los siste-
mas de recomendacién. Un ejemplo claro de esta necesidad es la polémica
surgida por la existencia de un posible sesgo en un sistema muy utilizado
para predecir riesgos de reincidencia penal (Angwin et al., 2016)).

3.3.1.2. Objetivo

El O0bjetivo de una explicaciéon representa el propdsito de esa explicaciéon
v estd estrechamente relacionado con el usuario al que va dirigida, como ya
se ha comentado anteriormente. Los objetivos pueden dividirse en objetivos
de Alto nivel y objetivos de Bajo nivel. Los objetivos de alto nivel se
centran en el usuario, mientras que los de bajo nivel ayudan a alcanzar los
objetivos de alto nivel.

Los objetivos de nivel superior se basan en los objetivos propuestos por
Nunes y Jannach| (2017):

Mejorar la retencidén de los usuarios. El objetivo de la explicacion
es aumentar las probabilidades de que los usuarios vuelvan al sistema de
recomendacioén, lo que suele ser muy relevante para los Stakeholders, ya que
pretenden mejorar la retencién de los Usuarios para aumentar sus propios
beneficios.

Mejorar la experiencia del usuario. FEn este caso, el objetivo principal
de la explicacién es ayudar a los usuarios a disfrutar de la propia experiencia
de la recomendacién, lo cual esta relacionado con la toma de buenas decisio-
nes. Por tanto, la explicacién se dirige principalmente al Usuario objetivo
de la recomendacién y a los Desarrolladores encargados de implementar
el sistema. También esta relacionado con la retencién de los usuarios, ya que
estéd estrechamente influenciada por la experiencia del usuario: cuanto mejor
sea la experiencia, mas probable es que el usuario vuelva a usar el sistema
recomendador.
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Justificacidén de la recomendacidén. El objetivo de este tipo de expli-
caciones es apoyar la recomendacién proporcionada al usuario para que en-
tienda por qué se ha recomendado un producto. Este tipo de explicaciones
puede ayudar a su vez a mejorar la retencién y la experiencia del usuario
porque se centra en satisfacer las necesidades de los Usuarios objetivo y
las tareas de los Desarrolladores, enfocandose en el funcionamiento interno
del sistema.

Aunque estos son los objetivos propuestos por Nunes y Jannach| (2017)), otros
trabajos como los de Tintarev y Masthoff] (2015) y Buchanan y Shortliffe
(1984) proponen criterios mas especificos para disenar buenas explicaciones.
En esta tesis doctoral se han considerado estos criterios como Objetivos
de bajo nivel. Podemos disenar una explicacién teniendo en cuenta uno
o varios de estos criterios, que ademés estan relacionados entre s{ y con
los Objetivos de alto nivel. Siguiendo los modelos sugeridos en trabajos
anteriores (Nunes y Jannach|, 2017} Tintarev y Masthoff, 2015; Buchanan y
Shortliffe, 1984)), hemos incluido los siguientes Objetivos de bajo nivel
en nuestro modelo:

Efectividad. La explicacién tiene que ayudar al usuario a encontrar los
productos que necesita o desea (Tintarev y Masthoff, [2015)).

Eficiencia. Una buena explicacién ayuda al usuario a tomar decisiones
rapidamente (Tintarev y Masthoff, [2015).

Confianza. Las explicaciones deben aumentar la fiabilidad del usuario en
el sistema. Si los usuarios entienden la explicaciéon y como se llega a una
determinada recomendacion, su confianza en el sistema mejorara (Tintarev
y Masthoff, [2015; Buchanan y Shortliffe, [1984; |Berkovsky et al., [2017)).

Escrutabilidad. Cuando una explicacién es escrutable, el usuario pue-
de dar su opinién sobre el funcionamiento del sistema de recomendacién al
sistema de explicacion (Tintarev y Masthoft] 2015).

Persuasidén. Una explicacion es persuasiva si convence al usuario de que
la recomendacion es adecuada (Tintarev y Masthoft] 2015).

Satisfaccidén. Las explicaciones ayudan a aumentar la calidad de las reco-
mendaciones percibida por el usuario, mejorando la experiencia del usuario,
y su disfrute general con el sistema (Tintarev y Masthoff, 2015]).
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Transparencia. Una explicacion es transparente cuando especifica cémo y
por qué se hace una recomendacion (Tintarev y Masthoff, 2015; Buchanan y
Shortliffe, [1984)). La transparencia y la justificacion podrian parecer iguales,
pero no lo son. La transparencia aporta informacién sobre cémo el modelo
de recomendacién crea las recomendaciones. Sin embargo, la justificacion
aporta las razones detrds de una recomendacién sin tener por qué tener en
cuenta el proceso llevado a cabo por el modelo de recomendacién.

Educacidén. Las explicaciones permiten a los usuarios aprender algo nuevo
del sistema, lo que ademés puede conllevar una mejor toma de decisiones.
Si esto ocurre, las probabilidades de que un usuario vuelva al sistema de
recomendacion aumentan (Buchanan y Shortliffe, 1984). Por ejemplo, puede
ocurrir que el sistema explique la toma de una decisién en base a un conoci-
miento cientifico, lo que permite al usuario aprender a la vez que toma una
mejor decisién.

Debugging o depuracidon. Las explicaciones permiten a los usuarios, que
en este caso son los Desarrolladores, identificar errores en el sistema de
recomendacion (Buchanan y Shortliffe, [1984). Aqui incluimos también cual-
quier otra tarea de ampliaciéon o mantenimiento del software.

3.3.2. Conocimiento

Los sistemas de explicacién necesitan una fuente de Conocimiento util
para obtener justificaciones efectivas para el Usuario (Richter y Weber, [2016;
Zanker y Ninaus, 2010)). La informacién que se le muestre al usuario se
obtendra de esta fuente, por lo que es necesario conocer los distintos tipos
de conocimiento a los que se puede acudir para generar la mejor explicacién
posible.

Asi, introducimos el Conocimiento como un factor novedoso en nuestro
modelo. Segun la literatura existente, las explicaciones pueden extraer infor-
macién de dos tipos de fuentes: los Datos disponibles para el recomendador
o el propio Algoritmo utilizado para generar la recomendacién. A partir
de esta observacién, se proponen dos subconceptos diferentes para definir
la naturaleza del conocimiento utilizado para generar la explicaciéon. En las
siguientes secciones, detallamos estos subconceptos.

3.3.2.1. Datos

Son las explicaciones basadas en la informaciéon disponible durante el
proceso de recomendacién. Hemos identificado diferentes tipos de datos uti-
lizados en las explicaciones:



CAPITULO 3. Modelo conceptual de explicaciones en sistemas de
56 recomendacion

Contenido. La explicacién de un producto recomendado se refiere a la des-
cripcion del producto. Aunque muestra informacion no personalizada, ayuda
al usuario a tomar buenas decisiones (Friedrich y Zanker, [2011; |Tintarev
y Masthoff, 2012). Por ejemplo, “Esta camisa es blanca y su precio es de
8,99€”.

Preferencias. La explicaciéon se refiere a las caracteristicas del producto
teniendo en cuenta las preferencias del usuario (Papadimitriou et al., 2012;
Tintarev y Masthoff, [2012). Por ejemplo, “Esta camisa es blanca, un color
que te gusta, y su precio es de 8,99€, menos de 10€, tu presupuesto”.

Comunidad. La informacién utilizada para explicar la recomendacién se
extrae del comportamiento de la comunidad de usuarios que interactian
con el sistema recomendador (Nunes y Jannach| 2017, Tintarev y Masthoft]
2012). Por ejemplo, “Esta camisa es una de las mas vendidas de la tienda”.

Dominio. La informacion extraida del dominio es la fuente de conocimiento
para generar la explicacion, como las resenas realizadas por los usuarios (Nu-
nes y Jannach| [2017). Por ejemplo, “Esta camisa esta hecha con algodén
organico, que se cultiva con métodos y materiales que tienen un bajo impac-
to en el medio ambiente”. Otro ejemplo es la propuesta de [Muhammad et
al.| (2015), donde encontramos un sistema que explica las recomendaciones
extrayendo las caracteristicas del hotel que se recomienda a partir de las
resenas de los usuarios.

Historial. Este tipo incluye todas las explicaciones que hacen referencia
a las experiencias pasadas del usuario y al historial del sistema (Nunes y Jan-
nach, [2017). Por ejemplo, “Esta camisa es blanca, y ayer compraste camisas
blancas”.

Contexto. Estos datos se refieren a los requisitos dindmicos de los usuarios
objetivo. Por ejemplo, un sistema de recomendacién de itinerarios turisticos
debe adaptar la recomendacién en funcion de las restricciones meteorolo-
gicas cuando el usuario consulta el sistema. En este caso, las preferencias
del usuario no cambian (son un conocimiento estatico), pero hay que tener
en cuenta el contexto para adaptar la recomendacién al entorno concreto
del usuario (que es dindmico) (Adomavicius y Tuzhilin, [2011)). Por ejemplo,
“Essta camiseta es adecuada para los dias célidos como hoy”.

Social. La explicacién hace referencia a las relaciones personales del usua-
rio con otros usuarios para justificar las recomendaciones (Sharma y Cosley,
2013)). Por ejemplo, “Tu hermano se ha comprado esta camiseta” o “Tu mejor
amigo también se ha comprado esta camiseta’.
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3.3.2.2. Algoritmo

En este caso, las explicaciones usan la informacién sobre el razonamien-
to detras del algoritmo de recomendacién. Las explicaciones pueden basarse
en todo el Proceso de recomendacidn o en un subcomponente relevante,
principalmente informaciéon sobre Similitudes del usuario objetivo o in-
formacién sobre Similitudes del producto recomendado. Las instancias
propuestas para este tipo de conocimiento son las siguientes:

Proceso de Recomendacidén. Este tipo de explicacién muestra cémo el al-
goritmo realiza una recomendacion (Nunes y Jannach| |2017; Eiband et al.,
2018). Por ejemplo, “Esta camisa ha sido recomendada porque el sistema ha
estimado que es la més barata que se ajusta a tus preferencias”. Otro ejem-
plo lo encontramos en MYCIN, que es un sistema experto que selecciona
el niimero minimo de medicamentos para curar infecciones. CHRONICLER
explica la recomendaciéon de MYCIN analizando el proceso de decisiéon del al-
goritmo usado por MYCIN, mostrando al usuario una crénica de los eventos
del sistema (Buchanan) |1984).

Similitud del usuario. La explicacion justifica la recomendacion a tra-
vés de las interacciones que usuarios similares al usuario objetivo han realiza-
do con los productos recomendados (Papadimitriou et al.,[2012). Por ejemplo,
“Esta camisa fue recomendada porque usuarios similares a ti la compraron 7.

Similitud del producto. Las explicaciones se basan en la similitud que
existe entre los productos recomendados y los productos con los que el usua-
rio interactué (Papadimitriou et al., |2012)). Por ejemplo, “Esta camisa fue
recomendada porque compraste camisas similares antes”.

3.3.3. Generacion

El concepto de Generacidn se refiere a cémo se obtiene la explicacion
a partir del conocimiento. Las explicaciones para los sistemas de recomen-
dacién pueden generarse utilizando diferentes procesos y técnicas. Lo defini-
mos como una composicién a partir del Encapsulamiento del modelo y la
Técnica implementada para generar las explicaciones.

3.3.3.1. Encapsulamiento

Durante el analisis de las técnicas para implementar sistemas de expli-
cacién, observamos que los sistemas de recomendacién tienen dos enfoques
diferentes de Encapsulamiento: como sistema de caja blanca o como sistema
de caja negra. Un sistema de caja blanca permite a los usuarios conocer el
funcionamiento de su algoritmo. En cambio, un sistema de caja negra no
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Figura 3.2: Ejemplo de una explicacién Ante hoc: histograma con las valo-
raciones de los usuarios para el producto recomendado.

permite conocer su razonamiento interno (Friedrich y Zanker, 2011)). De este
modo, podemos clasificar el sistema de explicacién como Ante hoc o Post
hoc, dependiendo de si el sistema de recomendacién actia como un sistema
de caja blanca o de caja negra, respectivamente.

Ante hoc. Las explicaciones son generadas por el propio algoritmo de re-
comendacion, ya que funciona como un sistema de caja blanca (Friedrich y
Zanker, 2011). Por ejemplo, las explicaciones propuestas por Herlocker et al.
(2000) utilizan histogramas agrupados como un método de explicacion Ante
hoc. Estos histogramas son un tipo de explicacién para un recomendador
basado en filtrado colaborativo. Muestran un grafico en el que los usuarios
pueden ver las valoraciones de usuarios similares al usuario objetivo para
el producto recomendado. Por lo tanto, no se utiliza una técnica distinta al
algoritmo recomendador. La Figura muestra un ejemplo de explicacion
Ante hoc inspirada en la propuesta de |[Herlocker et al.| (2000]).

Post hoc. El sistema de recomendacién acttia como un sistema de ca-
ja negra, por lo que el sistema de explicacion tiene que implementar una
técnica externa al recomendador para crear justificaciones (Friedrich y Zan-
ker}, 2011). Por ejemplo, las tagsplanations, modelo propuesto en (Vig et al.
2009)), puede considerarse un sistema de explicacion Post hoc. Las tagspla-
nations (Figura son etiquetas que describen el producto recomendado
mostrando ademas la preferencia del usuario por el mismo. La explicacion
no se basa en el proceso de recomendacién, sino en el contenido y las prefe-
rencias.
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James Cameron - : .
Oscar a la mejor pelicula

Romance Drama

Leonardo Dicaprio
Kate Winslet

Estados Unidos
Catastrofe

Figura 3.3: Ejemplo de una explicacién Post hoc: una nube de etiquetas.
Las etiquetas muestran las caracteristicas del producto recomendado. Las
etiquetas en color azul muestran que el usuario objetivo tiene preferencia
por esas caracteristicas, las rojas significan preferencia negativa, y las grises,
neutra.

3.3.3.2. Técnica

Independientemente de que el sistema funcione como caja negra o como
caja blanca, se pueden utilizar diferentes técnicas para generar explicaciones:
razonamiento basado en casos, reglas, minerfa de datos, etc. Estas técnicas
que generan la explicaciéon pueden integrarse en el propio proceso de reco-
mendacién cuando la técnica utilizada tanto para generar la explicaciéon y la
recomendacion es la misma (caja blanca), o como un médulo de explicacion
post hoc (caja negra). Por lo tanto, los sistemas de explicacion también de-
ben clasificarse en funcion del algoritmo utilizado para generar explicaciones,
independientemente de su naturaleza Ante hoc o Post hoc. Los principales
tipos de explicacion, segiun su Técnica, son (Nunes y Jannach| 2017):

Basadas en conocimiento. Se basan en técnicas que utilizan una fuente
de conocimiento para resolver problemas. Ejemplos de sistemas de explica-
cion basados en el conocimiento son CARES o DIRAS, que utilizan el razo-
namiento basado en casos (CBR) para explicar diagnosticos médicos (Doyle
et al., 2003).

Machine learning o aprendizaje automatico. Segin la definicién de
Mohri et al.| (2012)), los algoritmos de aprendizaje automatico son técnicas
computacionales que utilizan informacién sobre experiencias pasadas, a la
cual el sistema puede acceder para hacer predicciones precisas. En este caso,
estas experiencias pasadas se utilizan para explicar las recomendaciones. Por
ejemplo, el trabajo de [Donkers et al. (2018) aplica técnicas de aprendizaje
profundo o deep learning a resenas textuales de los usuarios con el fin de
recuperar informacion y utilizarla para explicar las recomendaciones.
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Se te ha recomendado esta pelicula porque:

* Es una comedia, tu género favorito.

+ Te gusta el actor principal es Hugh Grant.

* La pelicula fue rodada en los 90. Muchas de tus
peliculas favoritas son de esa década.

Figura 3.4: Ejemplo de una explicacién en Lenguaje natural.

Modelos matemdticos. Un modelo matemético puede ser utilizado para
explicar recomendaciones utilizando teorias y conceptos mateméticos. En
este grupo se tienen en cuenta aquellos sistemas que utilizan modelos mate-
maticos pero que no estin incluidos en las técnicas de aprendizaje automati-
co. Por ejemplo, Wang et al. (2016 describe un sistema basado en un modelo
probabilistico para explicar recomendaciones mediante el uso de analisis de
sentimientos en resenas.

Ad hoc o especifico. El algoritmo de explicacién se crea especificamente
enfocado para proporcionar las explicaciones requeridas por un determinado
sistema de recomendacion. Por ejemplo, Musto et al. (2016)propone un siste-
ma de explicaciones que utiliza datos enlazados o Linked Open Data (LOD)
para generar explicaciones particulares para un sistema recomendador.

3.3.4. Presentaciéon

El concepto de presentacién representa la forma con la que el sistema
muestra una explicaciéon al usuario. Hemos identificado cuatro conceptos
principales que componen el concepto de presentacién: el Formato de vi-
sualizacion, el tipo de Argumentacidn, el Nivel de detalle y el tipo de
Interacciédn.

3.3.4.1. Formato de presentaciéon

Las explicaciones pueden mostrarse de diferentes maneras, algunas mas
elaboradas que otras. Las principales instancias de Formato son:

Lenguaje natural. Las justificaciones de una recomendacién se muestran
como una descripcion textual (Figura . En este caso, es habitual emplear
plantillas en las que se muestra un texto predefinido modificindose los valores
asociados a esa recomendacion concreta. Segun los trabajos estudiados, este
seria el método méas comun para presentar una explicacién. Podemos observar
una explicacion en lenguaje natural en el sistema CBR CARES (Doyle et al.|
2003), que muestra por qué puede aparecer una complicacién en pacientes
con diabetes.
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10
36

Ratings de los usuarios similares para la pelicula
recomendada

Figura 3.5: Ejemplo de una explicaciéon Esquemitica.

Esquemadtico. Las explicaciones no se muestran en lenguaje natural, sino
en un formato de texto simplificado como tablas, listas, etiquetas, logs (o
registros) o valoraciones. Un ejemplo de explicacion esquematica encontrado
en la literatura es la propuesta de Herlocker et al.| (2000) para MovieLensE],
que justifica por qué se recomienda una pelicula a un usuario a través de
valoraciones de usuarios similares (Figura [3.5).

Visual. En este caso, las explicaciones muestran las justificaciones a través
de una forma mas gréafica, como pueden ser los diagramas o graficos (histo-
gramas, nubes de etiquetas, etc.). Un ejemplo seria la nube de etiquetas vista
anteriormente (Figura [3.3)).

Otros. Las explicaciones se generan utilizando formatos de visualizacion
mas innovadores; por ejemplo, audio, video, realidad aumentada o mixta, etc.
Aunque no hay muchos trabajos que incluyan estas categorias, la taxonomia
de Nunes y Jannach| (2017)) ya incluia un ejemplo de un sistema que utiliza
explicaciones de audio y voz para aconsejar a usuarios no expertos sobre
los dispositivos eléctricos que deben utilizar (Terano et al., [1989). También
hemos encontrado explicaciones desarrolladas en tecnologias innovadoras,
como la realidad aumentada, para sistemas de recomendacién, en el a&mbito
del turismo (Gavalas et al., 2014]).

3.3.4.2. Argumentacion

Las explicaciones pueden mostrar diferentes perspectivas para un pro-
ducto recomendado: pueden presentar los argumentos a favor (positivos) o
en contra (negativos) de este producto para el usuario (Nunes y Jannach|
2017; |Quijano-Sanchez et al., [2017; Lamche et al. 2014)). Ademas, estos ar-
gumentos, tanto los positivos como los negativos, pueden apoyarse en las

"https://movielens.org/
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similitudes o diferencias entre las caracteristicas del producto y las preferen-
cias del usuario. Por tanto, podemos definir el concepto de Argumentacidn
como una composicién de Polaridad y Comparacidn.

Polaridad En cuanto a la Polaridad, podemos definir una explicacién
como:

= Positiva. Este tipo de explicacién justifica una recomendaciéon con
argumentos positivos para el usuario. Estas explicaciones indican al
usuario por qué un producto recomendado es adecuado para él. Por
ejemplo: “Esta camisa es de talla media, que es la caracteristica que
especificaste”.

s Negativa. A veces, las explicaciones muestran caracteristicas que no
se ajustan a las preferencias y gustos del usuario utilizando una argu-
mentacién negativa. Por ejemplo, “Esta camiseta es verde, el color que
buscas. Sin embargo, estd hecha de poliéster y ti quieres camisas de
algodoén”.

Comparacién Fl concepto de Comparacidn se refiere a la base argumental
utilizada para justificar una recomendacion.

s Similitudes. Estas explicaciones destacan las similitudes entre las
caracteristicas del producto y las preferencias del usuario. Una expli-
cacién basada en similitudes tiene polaridad positiva cuando la ex-
plicacién destaca la correspondencia entre los gustos del usuario y las
caracteristicas del producto. Sin embargo, tiene polaridad negativa si el
usuario quiere descartar productos similares porque busca la novedad
o la diversidad en sus recomendaciones. Por ejemplo: “Esta camiseta es
verde, tu color favorito” es una explicacién basada en similitudes. Pue-
de ser positiva si el usuario siempre quiere el mismo tipo de productos,
o negativa si quiere productos con caracteristicas nuevas.

s Diferencias. Estas explicaciones destacan las diferencias entre los
productos recomendados y los intereses del usuario. Un ejemplo seria:
“Esta camisa es amarilla, que no es tu color favorito, pero puede que
también te guste”. Aunque este tipo de explicaciones pueden percibirse
como explicaciones con polaridad negativa, también pueden ser positi-
vas cuando la explicacion debe justificar la diversidad (Ruiz-Iniesta et
al., [2009) o la serendipia (Lamche et al., 2014)) de la recomendacion.

3.3.4.3. Nivel de detalle

El Nivel de detalle es el grado de especificacién de la explicacion. El
nivel de detalle puede cambiar para diferentes explicaciones, dependiendo
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de lo que el usuario necesita saber o lo que el desarrollador quiere mostrar.
Consideramos que se pueden definir explicaciones de un Unico nivel y de
varios niveles (Multinivel), siguiendo las taxonomias propuestas por (Nunes
v Jannach| 2017; [Papadimitriou et al., [2012)). Debido a que el nivel de detalle
podria resultar un aspecto subjetivo, definimos este concepto teniendo en
cuenta tres caracteristicas: el nimero de bases de Conocimiento utilizadas, el
nimero de tipos de Formatos de visualizacién y la longitud de la explicacién:

Unico nivel. Basandonos en los conceptos ya descritos de nuestro modelo
propuesto, definimos una explicaciéon de un solo nivel como aquella que tiene
una sola base de Conocimiento, tiene un tunico Formato para mostrar la
explicacion y/o es una explicacion escueta con pocos detalles. Por ejemplo,
las explicaciones propuestas por Herlocker et al.|(2000) se consideran de un
solo nivel en nuestro modelo porque muestran un solo tipo de visualizacién
y muy pocos detalles. Un ejemplo grafico de este tipo de explicaciones se
muestra en la Figura [3.5]

Multinivel. Por otro lado, una explicacién Multinivel utiliza varias fuen-
tes de Conocimiento, tiene diferentes Formatos de visualizacién y/o es una
explicacién larga con muchos detalles. Por ejemplo, la nube de etiquetas pre-
sentada por (Gedikli et al. (2014) es una explicacion multinivel porque utiliza
dos fuentes de conocimiento diferentes basadas en el contenido, cuando s6-
lo muestran el texto de las etiquetas, y las preferencias, cuando también
muestran si al usuario le gusta o no esa caracteristica (Figura .

3.3.4.4. Interaccion

Los diferentes enfoques de Interaccién en una explicacién dependen de
como el usuario obtiene las explicaciones a través del sistema (Tintarev y
Masthott, [2015; [Eiband et al., 2018). Los tipos de Interaccién definen las
siguientes instancias:

Proactivo. Elsistema se encarga de iniciar la explicacién. Se le proporcio-
na la recomendacion al usuario, y el usuario no tiene que pedir una justifica-
cién porque la explicacién se muestra por defecto junto a la recomendacion.
Encontramos ejemplos de explicaciones proactivas en plataformas comercia-
les como Amazon, eBay o Netflix. En la Figura resaltado en amarillo,
podemos ver cémo se muestran en Amazon.

Reactivo. En este caso, el usuario pide una explicacién de la recomenda-
cion recibida. Por ejemplo, en TopCase (McSherry, 2005), encontramos un
ejemplo de sistema conversacional de recomendaciones turisticas en el que
los usuarios reciben explicaciones de las recomendaciones si las piden.
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Productos relacionados con este producto

Sony WH1000XM4, deleyCON SOUNDSTERS  Edifier WSOOBT Pixnor Portable Dragon Trading - deleyCON SOUNDSTERS
Auriculares inaldmbricos 516 Auriculares In-Ear Auriculares Diadema Auriculares Bolso de la Auriculares in-ear (3 515 In-Ear Auriculares
Noise Cancelling Conector Jack 3,5mm Bluetooth Over-ear, Caja Bolsa Funda Caja unidades), color verde Conector Jack 3,5mm
(Bluetooth, con Posibilidad de, Auriculares Ligeros para Sony MDR-ZX100... 1 con Posibilidad de.
3.163 A 1.178 312 A 175 7,99 € prime 1
379,00 € sprime 10,99 € /prime 34,99 € prime 12,39 € 7,79 € sprime

Marcas relacionadas con esta categoria en Amazon

®

!\/D METRONIC

| Mira como suena...
¢Busca Cables DisplayPort 8K?
Desciibrelo Metronic Espafia »
Descibrelo KabelDirekt »

Figura 3.6: Ejemplo de una explicaciéon Proactiva en Amazon: el propio
sistema aporta una explicacién junto a la recomendacion.

Interactivo. La explicacion ya esta disponible para el usuario (de forma
Proactiva o Reactiva), y éste puede interactuar con la explicacion para
obtener mas informacion. Por ejemplo, Shopr (Lamche et al., 2014), permite
a los usuarios interactuar con las explicaciones para mejorar su experiencia
de usuario.

3.4. Validacion del modelo

La validacién tiene como objetivo demostrar la completitud y capacidad
descriptiva de nuestro modelo probando si es posible representar en él un
conjunto muy amplio y heterogéneo de sistemas de explicaciéon para reco-
mendadores. Para ello, seguimos un proceso iterativo en el que cada modelo
intermedio creado fue evaluado, replicando el proceso de validacion utilizado
por [Friedrich y Zanker| (2011)) y |He et al.| (2016)). En cada iteracion se inten-
taba catalogar todos los sistemas del conjunto de evaluacion. Si alguno de
ellos no se podia clasificar, se refinaba el modelo. El proceso finalizé cuan-
do nuestro modelo propuesto fue capaz de clasificar todos los sistemas del
conjunto de validacion.

3.4.1. Metodologia

Este conjunto de validacién comprende 51 sistemas de explicaciéon descri-
tos en la literatura. El criterio utilizado para crear el conjunto fue incluir la
mayor heterogeneidad posible en los sistemas de explicacion seleccionados.
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Sistema Titulo & Referencia

Eq “Explainable Movie Recommendation Systems by using Story-based Similarity” (]Iﬁl

y Jung, [2018)

Eo “Explaining Recommendations by Means of User Reviews” (Donkers et al., [2018)

E3 “Explaining Complex Scheduling Decisions” (Ludwig et al., [2018)

Ey “Explaining Contrasting Categories” (Pazzani et al.,[2018)

Es “Explaining smart heating systems to discourage fiddling with optimized behaviour”

(Stumpf et al. |2018)

Es “The design and validation of an intuitive confidence measure” {van der Waa et al.|7
2o1S)

Er “Interactive Explanations in Mobile Shopping Recommender Systems” (Lamche et

al.} 2014)
Eg, Eg, F1o| “A Review of Explanation and Explanation in Case-Based Reasoning” ({Doyle et al.L

2003))

FE11 “How should T explain? A comparison of different explanation types for recommender

systems” (Gedikli et al. [2014)

Ei2—F1g “Explaining Collaborative Filtering Recommendations” (Herlocker et al., [2000).
Eig “Tagsplanations: Explaining Recommendations Using Tags” (Vig et al., 2009
FEso “A case-based reasoning system for aiding detection and classification of nosocomial

infections” (Gomez-Vallejo et al., 2016)
FEa1 “A framework for Explanation of Machine Learning Decisions” (]Brint0n|, |2017))
FEoo “Great Explanations: Opinionated Explanations for Recommendations” (Muhammad
et al., [2015)
Eo3 “Knowledge-based systems, viewpoints and the world wide web” (Finch| [1998)
FEaq “More Than the Sum of Its Members: Challenges for Group Recommender Systems”
JamesonL 2004
FEos “Make it personal: A social explanation system applied to group recommendations”
{Quijano-Sanchez et al., 2017)
Eoe “Crowd-based personalized natural language explanations for recommendations”
Chang et al.|7 2016
FEor “Interactive recommender systems: A survey of the state of the art and future
research challenges and opportunities” (He et al.[, 2016))
FEoag “Providing Control and Transparency in a Social Recommender System for Academic
Conferences” (Tsai y Brusilovsky), [2017)
Eog “Who to Follow and Why: Link Prediction with Explanations” (Barbieri et al., [2014)
E3g “Explanation as a topic of Al research” (Buchanan y Shortliffe, [1984)
Es3q “Thinking Positively - Explanatory Feedback for Conversational Recommender
Systems” (McCarthy et al.l |2004)
FEs3o “Trust-inspiring explanation interfaces for recommender systems” (Pu y Chen| [2007
FE33 “Generating explanations in context: The system perspective” (]Mittal y Paris, [1995
F34 “Do social Explanations Work? Studying and Modelling the effects of Social
Explanations in Recommender Systems” (Sharma y Cosley} |2013))
Es3s “Providing Justifications in Recommender Systems” (Symeonidis et al.,[2008) and
“MovieExplain: A recommender System with Explanations” (Symeonidis et al., 2009)
FEsg “The Effectiveness of Personalized Movie Explanations: An Experiment Using
Commercial Meta-data” (Tintarev y Masthoff, [2008)
E37 “Explanation in recommender systems” (McSherry), [2005)
Esg “Knowledgeable Explanations for Recommender systems” (Zanker y Ninaus, |2010)
E39 “Explaining Recommendations Using Contexts” (Sato et al.,[2018)
FE4o “Exploring explanations for matrix factorization recommender systems”
(Rastegarpanah et al., [2017)
Eq “User acceptance of knowledge-based system recommendations: Explanations,
arguments, and fit” (Giboney et al., 2015)
Fy4o “Tagcloud-based Explanation with Feedback for recommender systems” ({Chen et al.|,
2013)
Ey3 “ExpLOD: a Framework for Explaining Recommendations based on the Linked Open
Data Cloud” (Musto et al.|7 2016
FEyq “A Probabilistic Rating Prediction and Explanation Inference Model for
Recommender Systems” (Wang et al., 2016
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FEys5 “Providing Explanations for Recommendations in Reciprocal Environments”
(Kleinerman et al., [2018)
FEue “PRINCE: Provider-side Interpretability with Counterfactual Explanations in
Recommender Systems” (Ghazimatin et al., [2020)

Eyr “A Model of Social Explanations for a Conversational Movie Recommendation
System” (Pecune et al., 2019)

Eug “Generating post hoc review-based natural language justifications for recommender
systems” (Musto et al., |2020)

Ey4g “Generate neural template explanations for recommendation” (Li et al.| [2020)

Eso “A Model-Agnostic Recommendation Explanation System Based on Knowledge

Graph” ({Chen y Miyazaki, [2020))

FEs1 “ASISTO: An integrated intelligent assistant system for power plant operation and

training” (Reyes et al., [2011)

Tabla 3.1: Coleccién de sistemas de explicacion validados con el modelo con-
ceptual.

Se seleccionaron trabajos clasicos y propuestas nuevas, métodos tradi-
cionales y técnicas innovadoras. Aunque el conjunto de validacion contiene
algunos sistemas de explicacion para sistemas de toma de decisiones, la ma-
yorfa de los sistemas seleccionados eran sistemas de explicaciones para reco-
mendadores. En la Tabla se enumeran los sistemas evaluados junto a la
publicacion donde se presentan. A continuacién, se hace un analisis de los
resultados obtenidos en la validacion.

3.4.2. Resultados y discusion

La clasificacién resultante de la validacién se presenta en la Tabla
cuyas abreviaturas se muestran en la Tabla [3.3] Los guiones (“”) que se
encuentran en algunas celdas de la Tabla representan que no tenemos su-
ficiente informacién para clasificar el sistema estudiado en ese concepto. Es,
FEr, Eoo, Fog, E3o, Fs7, Eq1, Ey5 v E47 son los tnicos sistemas que se pueden
clasificar en las 4 dimensiones definidas por nuestro modelo: Motivacidn,
Conocimiento, Generacién y Presentacidn.

Desde el punto de vista de la Motivacidn del sistema de explicacion (Fi-
gura , en la mayorfa de los casos estudiados el Usuario que recibe la
explicacién es un Usuario objetivo individual. Sélo hemos encontrado
dos propuestas cuyo usuario es un Stakeholder (Ea23y Fag), aunque en am-
bos casos también explican las decisiones a un Usuario objetivo. Ademdés,
se han encontrado dos ejemplos con un Grupo como tipo de usuario. En cuan-
to al Objetivo principal de las explicaciones, observamos que muchos de los
estudios no especifican ninguno. Unos pocos trabajos s6lo describen sus ob-
jetivos de Bajo nivel. El objetivo de Educacidn parece ser uno de los menos
comunes, ya que s6lo hemos encontrado un ejemplo que lo contempla. Segtn
nuestros resultados, los objetivos méas habituales son la Transparencia y la
Efectividad.

Con respecto a la fuente de Conocimiento (Figura , la mayoria de



3.4. Validacién del modelo 67
Motivacion Conocimiento Generacion Presentacion
5y Usuario L(L)ble“"o T DA AL | TE | EN | FOR CgR(;O DET| INT
FEq - - - - - KI PH - - - - -
By - T - DO - ML PH - - - - -
Es TUS - - C - KI ANH NL/V ST P |MTL| PR/RE
E, TUS - - C - ML ANH NL/V ST P |MTL PR
E5 TUS TR - PREF - KI ANH |NL/SC/V| SI P |MTL| PR/RE
Eg TUS TR - HI - KI PH SC - - SL -
E; TUS T/SCR - PREF - AH PH NL/V |SI/DI|P/N|MTL |PR/RE/IN
Eg TUS - - HI - KI ANH NL SI MTL PR
Ey TUS - - HI - KI ANH SC SI - PR
o - - - HI - KI | ANH - - -
Ey TUS - - C/PREF - ML PH N SI/DI|P/N|MTL -
Eo TUS EF/SA/T - - Us ML |ANH/PH N ST P | SL -
Ei3 TUS EF/SA/T - - Us ML ANH N ST P | SL -
Eyy TUS EF/SA/T - - Us ML ANH SC ST P | SL -
E5 TUS EF/SA/T - - - ML ANH SC ST P | SL -
Eg TUS EF/SA/T - - Us ML ANH SC ST P | SL -
By TUS EF/SA/T - COM - ML ANH SC SI P SL -
Eig TUS EF/SA/T - COM - ML ANH SC SI P SL -
FEyg TUS T/EF/EFY - C/PREF - AH PH Y% SI P |MTL -
Eo | TUS - - HI - KI | ANH - - -
FEo; - - - C - AH PH NL ST P | SL -
Es TUS EFY/PE - DO/HI/PREF | - KI ANH SC SI/DI|P/N|MTL| PR/IN
Eo3 | TUS/STA - - - RP KI ANH SC SI/DI|P/N| SL -
Ey | TUG - - PREF - KI ANH SC/V ST P |MTL PR
Ey | TUG PE/EFY/TR - S/HI/DO - KI PH NL/V |SI/DI|P/N|MTL -
Ey | TUS/STA| EFY/EF/TR/SA - C/PREF - ML PH NL SI P SL -
Eo7 TUS SA/TR/T - PREF/CO US - - SC/V - - - IN
Eog TUS T - C US/IS| AH ANH |NL/SC/V| SI P |MTL IN
Eag - - - ars - Al PH - ST P - -
Es TUS - - - RP KI ANH NL SI/DI|P/N|MTL IN
Es TUS - - PREF - KI PH SC/V |SI/DI| P |MTL| PR/IN
FE3 TUS TR/EF/EFY IU |C/PREF/COM KI |ANH/PH SC SI/DI| P |MTL IN
Es3 TUS EF - CO RP KI ANH NL - - SL PR/IN
Esy TUS PE - S - ML - \% ST P | SL PR
Es5 TUS - JR PREF - ML ANH NL ST P | SL -
Esg TUS EF/TR/PE/T - COM/PREF/C - - PH NL SI/DI|P/N| SL -
Es7 TUS T JR PREF /HI - KI ANH NL SI P SL PR/IN
Esg TUS T - PREF - KI PH NL SI/DI| P SL -
Es3 TUS PE/EF - CcO - MM ANH NL ST P | SL -
Ey TUS T - - IS MM PH SC ST P | SL -
Eyn TUS EF - - RP KI ANH NL ST P | SL PR
Ej TUS EF/SA - C/PREF - ML ANH N - |P/N| SL PR
Ey3 TUS |T/PE/TR/SA/EF - PREF IS ML PH NL ST p - -
Eyy TUS EF/PE/SA - PREF/DO IS MM ANH - ST p - -
Ey5 TUG SA/TR/T/EF - PREF - KI/MM PH NL/SC/V| SI P SL PR
Eyg TUS SCR/EF - HI/C - KI ANH NL SI P SL -
Eyr TUS T/TR/EF/SA U C IS KI PH NL SI |P/N|MTL| RE/IN
Eig TUS T/TR/EF JR/IUE C/CO - KI PH NL Sl P | MTL -
Ey TUS - JR C - ML ANH NL SI/DI|P/N|MTL -
Es TUS EF JR C IS KI PH NL ST P | SL -
Es TUS ED - DO RP |KI/MM| ANH SC/V - P |MTL -

Tabla 3.2: Clasificacion de los sistemas del conjunto de validacién de acuerdo
al modelo conceptual propuesto.
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Concepto Término Acrénimo
p , Concepto Término Acréonimo
Sistema SYS — = - -
- - — — & - Similitud del Usuario US
Usuario Objetivo Individual TUS Conocimiento i— -
- - —— —— Similitud del Producto 1S
Usuario Objetivo Grupo TUG 0
Técnica TE
Stakeholders STA -
. Encapsulamiento EN
Desarrolladores DEV _
- Ante hoc ANH
Organismo Regulador BD "
T T Generacion Post hoc PH
Objetivos Alto nivel TL —
— e Basadas en Conocimiento KI
Objetivos Bajo nivel LL - .
- Machine Learning ML
Transparencia T —
= Modelos Mateméticos MM
Escrutabilidad SCR
L Ad hoc AH
Motivation Confianza TR
— Formato FOR
Persuasion PE I - tural NL
— enguaje natural D
Efectividad EF ]:;’ ; e SC
—— - Esqueméati SC
Eficiencia EFY L -
—— Visual V
Satisfaccion SA
— Otros (0]
Educacién ED —
. Argumentacién ARG
Debugging DEB -
- = = - = Comparaciéon cp
Mejorar Retencion del Usuario 1U -
- — — ; - Polaridad PO
Mejorar Experiencia del Usuario IUE =
- — — . Positiva P
Justificacion de la Recomendacion JR Presentacion — - -
0 Negativa N
Algoritmo AL —
Similitudes SI
Datos DA - .
Contomd 8 Diferencias DI
ontenido :
. Nivel de detalle DET
Comunidad COM — -
Proferoncias PREF Detalle Unico nivel SL
Conocimiento — Detalle Multinivel MTL
Dominio DO —
2 - Interaccion INT
Historial HI -
- Proactivo PR
Contexto cO -
- Reactivo RE
Social S Tnt i ~
— nteractivo i\
Proceso de Recomendacion RP

Tabla 3.3: Leyenda para la Tabla y Figuras .

los trabajos estudiados la especifican. En las publicaciones revisadas en esta
validacién se utilizan més las fuentes de conocimiento basadas en Datos que
las basadas en Algoritmos. Hay algunos resultados evidentes en la tabla:
cuando el sistema utiliza CBR, la fuente de conocimiento es Historial vy,
cuando el sistema utiliza filtrado colaborativo, la fuente de conocimiento més
comun es Similitud del usuario. El tipo Contenido parece ser una de las
fuentes de conocimiento més utilizadas, y se suele utilizar en combinacién
con Preferencias. Encontramos también algunos sistemas de explicaciéon
basados en las restantes opciones, de forma individual o combinada.

Dos columnas representan el concepto Generacidn en la Tabla que
resumen si el sistema es Ante hoc o Post hoc (columna Encapsulamiento)
y el tipo de algoritmo que genera las explicaciones (columna Técnica). Se
puede ver en la Figura que, en nuestro estudio, los sistemas Ante hoc
son mas numerosos que los Post hoc. En cuanto a la Técnica de explica-
cion, el mas utilizado es el Basado en conocimiento, seguido de Machine
learning. También es destacable que hay algunos sistemas cuyos algoritmos
son Ad hoc, y pocos que utilizan un Modelo matemético.

Con respecto al concepto Presentacién, hemos encontrado resultados
variados (Figura [3.10). Varios sistemas presentan dos Formatos: Lenguaje
natural y Visual. En este caso, el Lenguaje natural se utiliza cuando
se explica una recomendacion (o decision) por defecto, y el Visual, pa-
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USUARIO
0% 20% 40% 60% 80% 100%

®m TUS = INDEFINIDO ® TUG ® STA
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Figura 3.7: Numero de sistemas clasificados en la validacién de acuerdo al
concepto Motivacidn definido en el modelo conceptual propuesto. El signi-
ficado de las abreviaturas que se muestran en la imagen se encuentra en la

Tabla .

ra explicar con méas detalles cuando los usuarios lo solicitan (explicaciones
Reactivas). En cuanto al concepto de la Argumentacién, podemos obser-
var que en todos los métodos estudiados, las Similitudes se utilizan habi-
tualmente con la argumentacién Positiva, mientras que las Diferencias
se emplean mayoritariamente con la argumentaciéon Negativa. También se
puede concluir que la argumentaciéon Positiva, con Similitudes, es la més
extendida, lo cual es lo méas esperable. Por otro lado, el Nivel de detalle
también varia. Tenemos algunos métodos de explicacién muy detallados y
otros poco detallados. Por ultimo, no hemos encontrado demasiada informa-
cion sobre el concepto de Interaccidén. Hemos descubierto que la mayoria de
los métodos Reactivos son también Proactivos. Aun asi, el tipo de inter-
acci6n méas habitual parece ser la Proactiva. Cabe destacar que sélo hemos
encontrado unos pocos sistemas de explicacién Interactivos.

A partir de la validacion, se pueden obtener dos conclusiones principales.
Por un lado, nuestro modelo conceptual cumple la tarea de clasificar los
sistemas de explicaciéon de un amplio y heterogéneo conjunto de validacion.
Por otro lado, el modelo contiene algunos conceptos para los que no tenemos
ejemplos en la Tabla[3.2] Por ejemplo, no hay ningtn método cuyo Usuario
sea un Organismo regulador o un Desarrollador. Tampoco hay ningtin
sistema que contemple el Objetivo de Debugging. Aunque estos conceptos
son necesarios en el disefio de un sistema de explicacién segtn la literatura
cientifica més tedrica, no hemos encontrado ningan sistema que cubra estos
conceptos durante la revisiéon de la literatura. Por lo tanto, pensamos que el
modelo propuesto es lo suficientemente completo no s6lo para clasificar los
sistemas de explicacién cuyas caracteristicas son las mas extendidas hasta el
momento en la literatura cientifica, sino para clasificar otros sistemas cuyos
conceptos ain no estdn tan extendidos o estan asociados a su despliegue o
aplicacién practica.
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DATOS
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Figura 3.8: Numero de sistemas clasificados en la validacién de acuerdo al
concepto Conocimiento definido en el modelo conceptual propuesto. El sig-
nificado de las abreviaturas que se muestran en la imagen se encuentra en la

Tabla F)El

TECNICA
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ENCAPSULAMIENTO
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H ANH = PH ® INDEFINIDO

Figura 3.9: Numero de sistemas clasificados en la validacién de acuerdo al
concepto Generacidn definido en el modelo conceptual propuesto. El signi-
ficado de las abreviaturas que se muestran en la imagen se encuentra en la

Tabla

3.5. ExRecOnto: implementacién ontolégica del mo-
delo conceptual

El objetivo de formalizar nuestro modelo conceptual es crear una ontolo-
gia que pueda ser empleada en el desarrollo de sistemas de explicacién para
sistemas de recomendacion. El desarrollo de software basado en ontologias
establece el diseno e implementacion de software utilizando una ontologia
como gufa. La propia ontologia funciona como una metodologia para crear
el software (Pan et al. 2012; Knublauch, 2004; Mavetera y Kroeze, 2010;
Murtazina y Avdeenko| 2020)).

Se ha implementado la ontologia asociada al modelo descrito anterior-
mente mediante el lenguaje OWL, un lenguaje disenado para representar
conocimiento complejo en la Web Semantica (McGuinness et al., 2004). Ele-
gimos este lenguaje por su popularidad y por el alto nivel de expresividad
de su sublenguaje OWL-DL, el cual estad basado en el razonamiento de la
Loégica de Descripcion o Description Logics (DL) (Parsia y Sirin, 2004).

Las DLs son un conjunto de lenguajes para representar conocimiento que
se caracterizan por su expresividad y su semantica claramente definida
di et al |2003; Baader et al., 2008). Representan el significado de los datos
en conceptos conectados por relaciones. Mas importantes que las caracte-
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FORMATO
0% 20% 40% 60% 80% 100%

H NL ®m SC m V ®E INDEFINIDO
ARGUMENTACION (COMPARACION)

0% 20% 40% 60% 80% 100%
® SI ® DI ® INDEFINIDO

ARGUMENTACION (POLARIDAD)
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Figura 3.10: Nimero de sistemas clasificados en la validacién de acuerdo
al concepto Presentacidn definido en el modelo conceptual propuesto. El
significado de las abreviaturas que se muestran en la imagen se encuentra en

la Tabla @

risticas de representacién de las DL son sus mecanismos de razonamiento.
Estos permiten inferir si una descripcion es mas general que otra y reconocer
instancias, con el objetivo de inferir los conceptos que satisface un individuo
y las relaciones que satisface una tupla de individuos (Nardi et al. [2003;
Baader et al., 2008).

La ontologia ExRecOnto es la implementacion OWL-DL de nuestro mo-
delo conceptual para disefiar sistemas de explicacién en recomendadores,
descrito en la Seccion B.3] y esquematizado en la Figura [3.I] En esta onto-
logia, representamos los conceptos, la jerarquia y las relaciones entre estos
conceptos definidos en nuestro modelo. Se puede acceder a una visualizacion
interactiva de ExRecOnto (Figura El y acceder al repositorio GitHub
donde se encuentra el codigo fuente’)

Las Figuras [A1] [A:2] [A73] y [A4] del Apéndice [A] muestran esquemé-
ticamente los componentes, jerarquia y relaciones de los cuatro concep-
tos principales de la ontologia: Motivacidn, Conocimiento, Generacidn y
Presentacién. Estas figuras también incluyen las instancias que pertenecen
a cada concepto. Dejando de lado las relaciones estandar de cualquier onto-
logia OWL (has-individual, has-subclass, etc.) definimos otras relaciones que
son necesarias para formalizar nuestro modelo. Mostramos cémo estas rela-
ciones conectan y describen los conceptos de ExRecOnto en la Figura

*http://gaia.fdi.ucm.es/ontologies/#exreconto
*https://github.com/martcaro/ExRecOnto
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Q search

Figura 3.11: Visualizacién interactiva de ExRecOnto.

= isComposedBy. Considera la relacion composicion que hemos definido

antes en la Seccion B.2.2

builds e isBuiltBy. Son las relaciones entre los Objetivos de bajo
nivel y los de alto nivel: los Objetivos de bajo nivel de una ex-
plicacion construyen (builds) los Objetivos de alto nivel.

defines y dependsOn. Estas son las relaciones que se establecen entre
Usuario y Objetivo: el usuario define (defines) el objetivo de la expli-
cacion. Dependiendo de cudl sea el tipo de usuario que va a recibir la
explicacién, el objetivo de la misma serd uno u otro. Por ejemplo, para
los Desarrolladores serd mas interesante el objetivo Debugging, para
los Stakeholders, la Persuasidn, y para los Usuarios objetivo, la
Confianza.

influences e isInfluencedBy. El Objetivo de la explicacion influye (in-
fluences) en la Argumentacidn.

delinates v showsAccordingTo. La Presentacidén de una explicacion
tiene una relaciéon con su Objetivo: el objetivo influye (delinates) en
la presentacion. El tipo de Argumentacidn especialmente, como hemos
definido antes con influences e isInfluenced By, aunque también el resto
de conceptos de presentacion se pueden ver influidos por el objetivo de
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la explicacion. Por ejemplo, si el objetivo es aumentar la Satisfaccidén
del usuario o Mejorar su retencidn, puede que sea mas beneficio-
so usar un sistema Visual e Interactivo, que capte la atencion del
usuario.

= determines e isDeterminedBy. El Formato y el Conocimiento determi-
nan (determines) el Nivel de detalle, como hemos comentado ante-
riormente, en la Seccién

= isBasedOn e isBaseOf. Estas relaciones muestran la conexién entre
nuestros conceptos Generacidn y Algoritmo: si la base de conoci-
miento de la explicacién es el Algoritmo, entonces este conocimiento
(isBasedOf ) en como se genera la explicacion.

= isUsedBy y uses. En la implementacion de la explicacion se utilizan los
Datos disponibles en la fuente de Conocimiento (isUsedBy) para su
Generacidn.

A continuacién, mostramos algunos ejemplos de como ExRecOnto puede
ayudar a determinar algunas de las caracteristicas del sistema de explicacion
a disenar dependiendo de las restricciones que se impongan. Para ello se
utilizan las capacidades de razonamiento de las DL.

Por ejemplo, podemos determinar la Técnica del sistema de explicaciéon
dependiendo del Conocimiento a utilizar. Esto puede resultar util para los
desarrolladores, ya que pueden acotar sus opciones de implementacién de-
pendiendo de la fuente de conocimiento a la que puedan acceder o la que
quieran usar. En la Figura se muestra como ExRecOnto, a través de
la relacién wuses, concluye que si queremos utilizar el Historial como fuen-
te de Conocimiento para desarrollar un sistema de explicacion, entonces la
Técnica a implementar deberia ser Basada en conocimiento. Con la re-
lacién isBaseOn, ExRecOnto es capaz de inferir que la Técnica a generar,
si usamos la Similitud del usuario o la Similitud del producto como
fuente de Conocimiento, podria ser cualquier de las definidas en nuestro
modelo, ya que esta fuente de conocimiento es mas flexible (Figura .

Otro ejemplo del uso de ExRecOnto seria especificar qué tipo de Usuario
serfa el de nuestro sistema dependiendo del Objetivo que queramos estable-
cer. Conocer los usuarios del sistema en funcién de los objetivos puede re-
sultar util para determinar otras caracteristicas del sistema. Si, por ejemplo,
sabemos que el objetivo del sistema es Debugging y, por tanto, nuestros usua-
rios van a ser Desarrolladores, puede que no haga falta generar una expli-
cacion Visual. Sin embargo, si sabemos que nuestros usuarios son Usuarios
objetivo, entonces no deberfamos descartar la opcién de generar una expli-
cacion Visual. ExRecOnto infiere este conocimiento utilizando la relacion
dependsOn. En el ejemplo de la Figura ExRecOnto determina que si
buscamos que nuestro sistema de explicaciéon sea Efectivo, los Usuarios que
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recomendacién

Query (class expression)

Technique and (uses value Experiences)

Execute| Add to ontology

Query results
Instances (1 of 1)

& Knowledge_Intensive

(a) Resultado de la consul-
ta sobre el concepto Técnica
para el tipo de conocimiento
Historial segin ExRecOnto.

Query (class expression)

Technique and (isBaseOn value User_similarity or isBase0n value ltem_similarity)

Execute| Add to ontology

Query results

Instances (4 of 4)
& ad_nhoc
& Knowledge_Intensive
& Machine_Learning
@ Mathematical_Model

(b) Resultado de la consulta sobre el concepto
Técnica para el tipo de conocimiento Similitud
del usuario y Similitud del Producto se-
gin ExRecOnto.

Query (class expression)

Explanation and {dependsOn value Motivation_Effectiveness) QI.IEF)‘ (class ExPressmn]

Explanation and (dependsCn value Motivation_Persuasiveness)

Execute Add to ontology

Execute| Add to ontology

Query results

Instance: f3) QI.IEF)‘ rasults
. Explanation_Regulatory_Body
& Explanation_TUG

& Explanation_TUS

Instances (1 of 1)

@ Explanation_Stakeholders

(c) Resultado de la consulta sobre el (d) Resultado de la consulta sobre el con-
concepto Usuario para el objetivo de cepto Usuario para el objetivo de bajo nivel
bajo nivel Efectividad segin ExRe- Persuasién segin ExRecOnto.

cOnto.

Figura 3.12: Ejemplo de uso de ExReconto.

pueden estar interesados en utilizar el sistema son un Organismo regulador
o un Usuario objetivo, ya sea un Usuario individual o un Grupo de
usuarios. En cambio, si el Objetivo del sistema es la Persuasidn, entonces
los Stakeholders son el tipo de Usuario que estd interesado en el desarrollo
de este sistema de explicacion (Figura [3.12d)).

3.6. Conclusiones

En este capitulo se han presentado los resultados de investigacion asocia-
dos al Objetivo 0. A partir de un exhaustivo anélisis del estado del arte de
las explicaciones para los sistemas de recomendacién, en este capitulo se ha
descrito un nuevo modelo conceptual para analizar y categorizar los sistemas
de explicacién desde diversos puntos de vista, considerando caracteristicas
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y conceptos de los trabajos ya existentes ademés de otros adicionales. Se
incluye también una formalizacién en forma de ontologia de la que carecen
otros modelos.

Nuestro modelo propone y detalla cuatro dimensiones o conceptos prin-
cipales que deben ser tenidos en cuenta a la hora de analizar o generar expli-
caciones para los sistemas de recomendacién: la motivacion y los objetivos
del usuario, el conocimiento que requiere la generacién de una explicacion, el
propio proceso de implementacién del sistema de explicacién y la presenta-
cion al usuario. En este capitulo se han detallado estos conceptos y definido
sus dependencias. Ademas, se ha recopilado una extensa lista de sistemas
de explicacién encontrados en la literatura, en su mayoria para sistemas de
recomendacién, y se han clasificado, segtin el modelo descrito, para validarlo.
Se puede concluir que el modelo propuesto es capaz de clasificar un amplio
y heterogéneo conjunto de sistemas, lo que valida su utilidad en el disefio de
sistemas de explicaciéon a través de metodologias de desarrollo de software
guiado por ontologias.

Se trata de un modelo que describe los sistemas de explicacién de forma
muy completa. Puede ser una herramienta atil como gufa para disenar y de-
sarrollar sistemas de explicacién, ya que en el modelo se contemplan todas las
posibles caracteristicas que los sistemas de explicacién para recomendadores
pueden poseer en la actualidad. Ademaés, proporcionamos una formalizacion
del modelo conceptual a través de la ontologia ExRecOnto, utilizando el len-
guaje de la web seméntica OWL. De acuerdo con el desarrollo de software
basado en ontologias, ExRecOnto es capaz de guiar la implementacién e in-
tegracion de las explicaciones en frameworks para desarrollar sistemas de
explicacién en recomendadores.

El trabajo descrito en este capitulo ha sido publicado en el workshop
XCBR para el congreso International Conference on Case-Based Reasoning
del 2018 (Caro-Martinez et al., 2018)) y en la revista Journal of Artificial
Intelligence Research (Caro-Martinez et all 2021). Ademas, los derechos de
propiedad intelectual de la ontologia ExRecOnto se han inscrito en el Registro
Territorial de la Propiedad Intelectual.

Una vez que hemos completado nuestro estudio de sistemas de reco-
mendacién y de explicaciéon para recomendadores, los siguientes capitulos
presentan la aportacién de esta tesis doctoral en este campo, mediante la
utilizacion de grafos de interaccion tanto para generar recomendaciones (Ca-
pitulo 4]) como explicaciones en sistemas de recomendacion (Capitulo [3)).






Capitulo 4

Sistemas de recomendacion
basados en grafos de
interaccion

Hemos visto anteriormente que los sistemas de recomendacién se basan
tradicionalmente en filtrado colaborativo o en contenido (Aggarwal, 2016]).
Los sistemas de recomendacién basados en filtrado colaborativo usan como
fuente de conocimiento los ratings con los que los usuarios han valorado
productos en una plataforma (Ekstrand et al.; 2011). Por su parte, los sis-
temas de recomendacion basados en contenido utilizan las descripciones de
los productos y la informacion del perfil del usuario (Lops et al., |[2011). Sin
embargo, hay ocasiones en las que no podemos aplicar estas técnicas de reco-
mendacién bien porque no podemos acceder a estas fuentes de conocimiento,
o bien porque no existen.

Por consiguiente, se necesita minimizar el conocimiento requerido para
generar recomendaciones. En estas situaciones el minimo conocimiento que
puede utilizar un recomendador es el de la interaccién del usuario con los pro-
ductos del sistema. Para solucionar este problema, proponemos dos modelos
diferentes, uno basado en grafos de productos y otro en grafos de usuarios,
los cuales analizamos para generar las recomendaciones. Para abordar este
analisis utilizamos técnicas de prediccién de enlaces o link prediction tech-
niques, que son técnicas de Analisis de Redes Sociales que se utilizan para
encontrar enlaces que van a aparecer en un grafo o enlaces que se han per-
dido (Martinez et al. 2016; Sanz-Cruzado et al., 2018]). En este trabajo, se
usan las técnicas de predicciéon de enlaces para hallar similitudes entre las en-
tidades representadas en el grafo. Estas similitudes son utiles para encontrar
recomendaciones a mostrar al usuario objetivo. Con esta propuesta, pre-
tendemos validar la Hipdtesis 1 —las técnicas de andlisis de grafos permiten
generar recomendaciones explicables— y cumplir el Objetivo 1-disenar, desa-
rrollar y evaluar sistemas de recomendacion basados en grafos de interaccion

7
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en escenarios de minimo conocimiento.

Este método presenta ventajas en comparaciéon con las técnicas tradi-
cionales, ya que sélo necesita conocimiento sobre las interacciones, sin otros
datos adicionales, como las preferencias y los ratings, permitiendo implemen-
tar sistemas de recomendacién en escenarios de minimo conocimiento donde
otras técnicas no se pueden aplicar. Como se ha descrito en el Capitulo
algunos sistemas de recomendacién populares, como filtrado colaborativo ba-
sado en vecinos o en modelos, como las técnicas de aprendizaje automatico
(arboles de decision, naive Bayes, redes neuronales, etc.), pueden adaptarse
para proporcionar recomendaciones utilizando tnicamente el conocimiento
de la interaccion (Aggarwal, 2016)). No suponen una soluciéon especifica al
problema que se pretende resolver en esta tesis doctoral, ya que, al explotar
los valores de los ratings como fuente de conocimiento, no estan disefiadas
para tal objetivo, pero si pueden obtener resultados aceptables. Sin embargo,
cabe destacar que son métodos globales, lo que significa que utilizan todo el
conocimiento que tienen disponible para obtener las soluciones, recomenda-
ciones en este caso. En nuestra propuesta, utilizamos medidas de similitud
locales basadas en técnicas de predicciéon de enlaces. Aunque los métodos
locales sélo utilizan una parte de todo el conocimiento disponible, lo cual in-
fluye en la obtencion de resultados ya que no se puede llegar a los resultados
a los que si llegan los globales, tomamos esta decisién en base a las ventajas
que pueden aportar los métodos locales. El uso de métodos locales supone
proporcionar recomendaciones més interpretables para los usuarios objetivo,
lo que puede contribuir a la aceptacién de la recomendacion.

Interpretar los modelos globales conlleva la comprensién de la totalidad
de un modelo, incluyendo todos los posibles caminos de decisién del mismo.
Sin embargo, interpretar los modelos locales significa entender los resultados
de un modelo entrenado sobre una entrada especifica. Entender el proceso
llevado a cabo para la toma de una tnica decision puede resultar mas sencillo
que comprender la totalidad del comportamiento del modelo (Slack et al.l
2019; [Ribeiro et al.l 2016). Ademéas de la utilizacion de métodos locales, la
representaciéon del conocimiento a través de grafos puede aportar un enfo-
que interpretable porque los usuarios perciben los grafos como modelos de
propagaciéon de la informacion que se acercan mas a su modelo mental. En
la Seccion del Capitulo [2] se detallan las razones por las que los grafos
tiene esta propiedad. Por lo tanto, en este trabajo pretendemos demostrar
que nuestras propuestas son tan buenas como las técnicas de recomendacién
clasicas —o incluso mejores— cuando sélo pueden acceder a un conocimiento
minimo, teniendo la ventaja de ser un modelo més explicable.

La Seccion [.1] describe los sistemas de recomendacion basados en grafos.
Primero, se comenta cémo se utiliza la informacién de las interacciones y
cémo se generan los grafos de interaccién para crear los dos métodos de
recomendacion distintos: el método basado en grafos de productos, detallado
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en la Seccion y el método basado en grafos de usuarios, el cual se define
en la Seccion [1.1.2] Ademas de la generacion de los grafos de interaccion,
otro de los elementos clave en el desarrollo de nuestra propuesta son las
técnicas de prediccion de enlaces. En la Seccion [4.1.3] comentamos cuéles
son las medidas basadas en estas técnicas que usamos en nuestros métodos.
También describimos en la Seccion [f.1.4]los métodos de agregacion necesarios
para que nuestros modelos generen recomendaciones adecuadamente.

Para comprobar la efectividad de los grafos de interaccién generando re-
comendaciones, se ha evaluado su precisiéon comparandola con la de otras
técnicas clasicas de recomendacion. La Seccion [4.2] detalla como hemos lle-
vado a cabo esta evaluacion. Tras esto, se analizan los resultados obteni-
dos (Seccion y se obtienen unas conclusiones globales de este andlisis
(Seccion . Al final del capitulo, extraemos las conclusiones del trabajo
realizado (Seccion [£.5).

4.1. Recomendaciones basadas en grafos de inter-
accién

En cualquier plataforma susceptible de tener un sistema de recomenda-
cion, los usuarios llevan a cabo interacciones con los productos. Esta es la
informacién que queremos aprovechar para generar las recomendaciones. Pa-
ra representar este conocimiento en grafos, tenemos que tener en cuenta los
elementos que intervienen en una interaccién. Esta informacién sobre las in-
teracciones en un sistema de recomendacién se puede representar como una
tupla R = (t,u,1i,z), donde

t es la marca de tiempo o timestamp en que se realiz6 la interaccion,

u € U es el usuario que realizé la interaccion,

1 € I es el producto con el que u ha interactuado en t,

x es el valor asociado a la interaccién. En muchos casos, x es el ra-
ting con el que w ha valorado a ¢ en una interaccién especifica. Por
ejemplo, cuando un usuario u califica un libro ¢ en Goodreads, z es
la calificaciéon otorgada. Sin embargo, podemos tener otra informacion
en r ademés de los ratings. Por ejemplo, en los jueces online, x es el
veredicto proporcionado por la plataforma a u para una solucién del
problema ¢ que u ha entregado previamente al juez.

Como hemos visto, muchas de las técnicas actuales explotan el valor de z
asociado a la interaccién para proporcionar una recomendaciéon. En esta tesis
doctoral se propone un método para generar recomendaciones de productos
cuando los valores = asociados a la interaccién no estdn disponibles o no son
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Figura 4.1: Transformaciéon de un grafo bipartito en un grafo no bipartito
usando proyeccion de grafos bipartitos.

utiles. Teniendo esto en cuenta, necesitamos representar la informacion del
sistema recomendador dejando de lado los valores x, sélo considerando si u
ha interactuado con i o no. Mediante esta abstraccién, podemos construir
un grafo que represente las interacciones como un grafo bipartito sin pesos:
G(N, L). Esto significa que el conjunto de nodos N del grafo pertenecera al
conjunto de usuarios U o al conjunto de productos I. Los enlaces L entre
los nodos se forman cuando un nodo que representa al usuario u ha interac-
tuado con un nodo que representa un producto i. Por ejemplo, se formaré
un enlace entre un nodo de usuario v y un nodo producto ¢, siendo ¢ una
pelicula, si w ha visto i. También podemos representar G como una matriz
de adyacencia A, donde Afu,i] es igual a 1 si el usuario u ha interactuado
con el producto 7, () en caso contrario. Por lo tanto, nuestro modelo basado
en grafos es una descripcién de las interacciones realizadas en el sistema: re-
presentan escenarios de minimo conocimiento, donde tinicamente se utilizan
ratings unarios que no tienen en cuenta valores positivos o negativos en las
interacciones llevadas a cabo.

Para simplificar la tarea de aplicar las técnicas de prediccion de enlaces
sobre el grafo de interaccién, lo primero que realizamos en una proyeccion
de grafos bipartitos o bipartite network projection (Zhou et al., 2007)). Con
este mecanismo, se transforma el grafo original en dos grafos ponderados
diferentes: un grafo de nodos productos Gy y un grafo de nodos usuarios
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Gy. De esta forma, obtenemos dos grafos distintos, cada uno de ellos con
una Unica clase de nodos, lo que facilita el trabajo con el grafo. Estos dos
grafos tienen pesos en los enlaces que guardan informacién para no perder
conocimiento del grafo original. En el grafo de productos, el peso de un enlace
representa el nimero de usuarios que han interactuado con los dos productos
enlazados. En cambio, en el grafo de usuarios, el peso del enlace es el ntimero
de productos con los que ambos usuarios han interactuado. En la Figurad.1
podemos ver un ejemplo de bipartite network projection.

Debido a que en general se produce una gran cantidad de interacciones
en un sistema recomendador, la cantidad de enlaces en nuestros grafos de
interaccion también puede ser enorme. Para reducir la densidad de los grafos
y, por tanto, acortar el tiempo de calculo sin perder datos sensibles, haciendo
a su vez mas sencillo el manejo del propio grafo, el segundo paso en el proceso
de creacion de los grafos es aplicar algoritmos de filtrado de enlaces. En este
caso, eliminaremos los enlaces cuyo peso sea inferior a un valor umbral 6.

De la aplicacion de la proyecciéon bipartita y del filtro de enlaces, tenemos
dos grafos distintos, uno de nodos productos y otro de nodos usuarios, en
los que nos basamos para generar dos métodos de recomendacion diferen-
tes, usando técnicas de prediccién de enlaces. De entre todos los métodos de
prediccién de enlaces que existen, en este trabajo nos decantamos por usar
algunas de las basadas en similitud, aquellas que son locales (véase el Capitu-
lo . Estos métodos nos permiten cumplir nuestro propdsito: nos ayudan
a encontrar recomendaciones interesantes para el usuario en base a similitu-
des entre productos o usuarios, respectivamente, y siendo su funcionamiento
interpretable por el usuario. Hemos utilizado varias medidas de similitud
con el objetivo de estudiar cuéles son las que ofrecen mejor precisiéon. En la
Seccién detallamos estas medidas. Es importante senalar que los grafos
de interaccién usados en nuestro modelo no requieren ninguna informacion
adicional sobre los usuarios o las caracteristicas de los productos. Sélo se va
a usar el conocimiento intrinseco al grafo de interaccion.

En las siguientes Secciones y [£.1.2] describimos el proceso de reco-
mendacion llevado a cabo con el grafo de interaccién basado en productos y
con el grafo de interaccion basado en usuarios, respectivamente, usando las
técnicas de prediccidén de enlaces.

4.1.1. Proceso de recomendacién basado en grafos de pro-
ductos

El modelo de recomendacién basado en el grafo de productos recomienda
a un usuario u; los productos mas similares a aquellos con los que u; ha
interactuado previamente. Definimos el grafo Gy = (Ny, L), donde Ny =
{np,....,nj | ip,i; € I,r # j} es el conjunto de nodos que representan los
productos I del sistema de recomendacion y Ly = {(n,,nj, wyj) | ir,i; €
I,r # j} son los enlaces que existen entre los productos segun la proyeccion
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Figura 4.2: Proceso de recomendacién llevado a cabo con el grafo de inter-
accién de productos.

bipartita. Dos nodos n, y n; estdn enlazados si existe al menos un usuario
que haya interactuado con ambos productos i, e ij. El peso del enlace, w,;,
representa el nimero de usuarios que han interactuado con i, e ¢;. Ademas,
como hemos mencionado, eliminamos los enlaces cuyo peso es inferior a un
valor umbral de 6 para reducir la densidad del grafo (w,; < 6 para cualquiera
de los enlaces de Ly).

En la Figura se presenta una vista general del proceso de recomen-
dacién basado en el grafo de productos. Este proceso ejecuta los siguientes
pasos para hacer recomendaciones para un usuario objetivo u:

(P.1.) Construir una matriz de similitud S; que almacene todos los valores
de similitud entre todos los pares de nodos del grafo G utilizando un
método de prediccion de enlaces basado en similitud, LinkPred().
Esta matriz representa las similitudes entre los productos del siste-
ma de recomendaciéon. Las medidas de similitud utilizadas en este
trabajo se encuentran descritas en la Seccion [4.1.3]

(P.2.) Obtener el conjunto I,” C I con los productos con los que el usua-

rio u; ha interactuado previamente. Por el contrario, I, = I\ I,
es el conjunto de productos con los que el usuario u; ain no ha
interactuado.

(P.3.) Considerando que la funcién item(n,) devuelve el producto ¢, repre-
sentado por el nodo n,, para cada nodo n, tal que item(n,) € It‘*',
obtener un conjunto sim;(n,). Este conjunto sim(n,) contendra
los productos méas similares al producto ¢, con los que u; no haya
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interactuado aun, ordenados segin su similitud en Sj.

sime(ne) = {(ij,505), (ks Srk)s- - | Srj > Spi}(4.1)
donde, V(ig, Srz) € simi(n,.) 1 i, = item(nyg)
iy €1,

Srx = SI [n'm nx]

(P.4.) Unir las listas simy(n,) para cada n,. tal que item(n,) € I,” y obte-
ner una lista global gsim; que contenga todos los productos similares
a I;r , con su valor de similitud asociado, con los que u; no ha in-
teractuado atn. Esta lista puede contener productos repetidos pero
con diferentes valores de similitud:

gsim; = U simg(n,) (4.2)

item(n, )€l

(P.5.) Agregar los valores de similitud s,, para aquellos productos que
se repiten en la lista gsim;. Hemos experimentado con diferentes
métodos de agregacion, Aggr(), con el objetivo de determinar cual
es el método que ofrece mejor precisiéon. Los métodos de agrega-
cion Aggr() propuestos estan descritos en la Seccion [£.1.4] Como
resultado del proceso de agregacion, obtenemos la lista final R’ que
contiene una tnica apariciéon por cada producto similar, con un va-
lor de similitud agregado asociado. Ademas ordenamos R’ en orden
decreciente por el valor de agregacion.

R = {(ij,a9;), (ir,agr), ... | ag; > agr} (4.3)
donde, Y(iz,ag:) € R+ {(iz, Srz), (izy Smz)s - - - (iz, $22) } € gsimy
ip € I

Uryim, -+ -4z € I}

gz = Aggr<{37’za Smaxy -+ Szx})

(P.6.) Finalmente, se seleccionan los primeros k productos de R’ para for-
mar la lista de recomendacion R = [ij,...i;]. Esta serd la lista de
productos a recomendar para el usuario objetivo wuy.

El Algoritmo [I] muestra el proceso que se utiliza para calcular la lista
de recomendacién usando el método basado en grafos de interacciéon de pro-
ductos segin los pasos anteriores. A continuacion, se describe el método de
recomendacion basado en grafos de usuarios.
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Algorithm 1: Algoritmo para calcular la lista de recomendaciones
utilizando el método basado en grafos de productos.
Input: G; = {Ny, L;}, I, LinkPred(), Aggr(), k
Output: R
foreach item(n,) € I do

foreach item(n;) # item(n,) € I do

| Si[ny,n;] = LinkPred(Gy,n,, n;)
end

end
ID =1\1I
R={}, R ={},gsim = {}
foreach item(n,) € I,” do
foreach item(n;) € I; do
10 srj = Srng, ny]
11 insert(gsimy, (item(n;), srj))

© W N O W N =

12 end

13 end

14 foreach i, € gsim; do
15 sims = {}

16 foreach (iz,s) € gsim; do
17 ‘ insert(sims, s)
18 end

19 ag, = Aggr(sims)
20 insert(R', (iz,agz))
21 end

22 sort(R’)

23 R = getFirstK(R' k)
24 return R

4.1.2. Proceso de recomendaciéon basado en grafos de usua-
rios

En este caso, el proceso de recomendacion utiliza el grafo de usuarios.
Este modelo recomienda a un usuario objetivo u; los productos con los que
los usuarios mas similares a u; han interactuado previamente y con los que u;
no ha interactuado todavia. Definimos nuestro grafo como G, = (Ny, Ly),
donde Ny = {n¢,...,ny | ug,uy € U,t # v} son los nodos que representan
a los usuarios U del sistema. Ly = {(n¢, ny, wiy) | ug, uy € Uyt # v} son los
enlaces entre usuarios obtenidos a través de la proyeccién bipartita. En este
caso, dos nodos n; y n, estan conectados si u; y u, han interactuado con al
menos un producto en comun. El peso de un enlace wy, representa el ntmero
de productos comunes con los que los usuarios u; y u, han interactuado.
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Figura 4.3: Proceso de recomendacién llevado a cabo con el grafo de inter-
accién de usuarios.

Como hicimos en el modelo basado en productos, filtramos los enlaces cuyo
peso wy, es inferior a un valor umbral de 6.

El proceso de recomendaciéon basado en el grafo de usuarios planteado es
analogo al proceso llevado a cabo con el modelo basado en productos. Sin
embargo, en este caso, el usuario objetivo de la recomendacién, a partir de
ahora denotado como uy, se representa directamente en el grafo a través de
su nodo correspondiente n;. La funcion user(n;) devuelve el usuario u;. La
Figura presenta una vision general del proceso definido a continuacién:

(P.1.)

(P.2.)

(P.3.)

Construir una matriz de similitud Sy que almacene todos los valores
de similitud entre cada par de nodos del grafo Gy utilizando un
método de similitud de prediccion de enlaces LinkPred(). Estos
métodos de similitud son los mismos que se usaron en el modelo
basado en productos y estan detallados en la Seccion[f.1.3] Al ser Gy
un grafo de usuarios, la matriz Sy; contiene los valores de similitud
entre los usuarios del sistema de recomendacioén.

Obtener el conjunto U; C U que contiene los usuarios cuyos nodos
son similares a ny segin Sy. También se calcula el conjunto de los
productos con los que u; no ha interactuado (I, € I) y todos los
conjuntos de productos con los que los usuarios similares u, € Uy
han interactuado (IS € I).

Para cada nodo n, tal que user(n,) € U, obtener el conjunto
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simy(n,) de productos con los que el usuario u, ha interactuado
pero el usuario u; no. En este caso, todos los elementos de simy(n,)
tienen el mismo valor de similitud sy, correspondiente a la similitud
entre ambos usuarios Sy [n¢, n,]. Ese conjunto se define como:

simy(ny) = {(ij,5), (Iks Stw), - -} (4.4)
donde, Y(iz, s¢p) € simy(ny) : ix € I NI

Sty = SU[nt’ nv]

(P.4.) Unir los conjuntos sim¢(n,) para cada user(n,) € Uy y obtener una
lista global gsim,; que contenga todos los productos (y su valor de si-
militud asociado) con los que u; no ha interactuado. Esta lista puede
contener productos repetidos con diferentes valores de similitud:

gsimy = U simy(ny) (4.5)

user(ny)€UL

(P.5.) A continuacion, agregar los valores de similitud de los elementos
que se repiten en la lista gsim; utilizando una de las funciones de
agregacion Aggr() propuestas en la Seccion Como resultado,
obtenemos la lista final R’ donde aparece una tnica vez cada pro-
ducto con un valor de agregacion asociado. Esta lista R’ se ordena
decrecientemente por valor de agregacién.

R = {(ij,ag;), (ix, agr), - .. | ag; > agy}(4.6)
donde, Y(igz,ag;) € R+ {(iz, Stv)s (iws Sty)s - - - » (iz St2) } € gsimy
iz €I NLINLIn...nI}f
agy = Aggr({siw, Sty,-- -, St=})

(P.6.) Finalmente, escoger los primeros k productos en R’, que se van a
almacenar en R = [ij,...1;] como la lista de productos a recomendar
al usuario objetivo .

El Algoritmo [2] presenta el algoritmo correspondiente al proceso de reco-
mendacién basado en grafos de interaccién de usuarios que hemos descrito
en los pasos anteriores.

En las siguientes secciones, detallamos cudles son las medidas de similitud
basadas en técnicas de prediccién de enlaces y los métodos de agregacién
propuestos tanto en los modelos de grafos de interaccién de productos como
en los de grafos de interaccion de usuarios
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Algorithm 2: Algoritmo para el calculo de la lista de recomen-
daciones mediante el método basado en grafos de interacciéon de
usuarios.
Input: Gy = (Ny, Ly), I, LinkPred(), Aggr(), k
Output: R
I7 =1\1I1}
R={}, R = {},gsim = {}
foreach user(n,) # user(n;) € U do

Sty = Sy[ne, ny] = LinkPred(Gy, ng, ny)

I = getltems(user(ny))

foreach i, € I, NI} do

‘ insert(gsimy, (iz, St))
end

© g O A BN

end

foreach i, € gsim; do

sims = {}

foreach (i, s) € gsim; do
‘ insert(sims, s)

end

ag,; = Aggr(sims)

insert(R', (iz,agz))

end

sort(R')

R = getFirstK(R' k)

return R

[ e S = S SO
R WY = O

N = e e e
S © 0 N &

4.1.3. Medidas de similitud basadas en técnicas de predic-
cién de enlaces

Las técnicas de prediccién de enlaces son un conjunto de métodos del
ambito del Analisis de Redes Sociales que permiten encontrar los nuevos
enlaces que van a aparecer o han desaparecido en un grafo (L y Zhou, 2011}
Wang et all 2015; Kumar et al., 2020f [Martinez et al., 2016} [Sanz-Cruzado
et al.; 2018)). Siendo G; un grafo en el tiempo ¢, las técnicas de prediccion de
enlaces se centran en cémo predecir la evolucion de los enlaces en Gyy1.

Tras la revisién de las técnicas de prediccién de enlaces que se ha reali-
zado en esta tesis doctoral, y que se ha detallado en el Capitulo [2, sabemos
que existen dos tipos de métodos de prediccién de enlaces: los basados en
aprendizaje y los basados en similitud. A su vez, existen cuatro grupos de
métodos de predicciéon de enlaces basados en similitud. De estos cuatro gru-
pos, en nuestra propuesta decidimos considerar inicamente medidas basadas
en nodos y en vecinos. Tomamos esta decisién teniendo en cuenta la interpre-
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tabilidad que las medidas de similitud nos podian proporcionar. En concreto,
queriamos utilizar métodos de predicciéon de enlaces que convirtiesen nuestros
métodos propuestos en modelos locales para proporcionar recomendaciones
lo mas explicables posible.

Los modelos locales en la inteligencia artificial explicable utilizan sélo un
subconjunto del conjunto de datos para proporcionar explicaciones, mien-
tras que los globales utilizan el conocimiento de todo el conjunto de datos,
siendo también mas complejos. Este subconjunto de datos de los que los
modelos locales hacen uso se obtiene de los elementos vecinos al elemento
a explicar (Ribeiro et al. 2016; Singh y Anand| [2019; |Arya et al., 2019;
Ribeiro et al., |2018). Los modelos locales son méas interpretables ya que re-
sulta més sencillo entender una tnica decisién tomada por el sistema, que
la totalidad de su funcionamiento (Slack et al. 2019; [Ribeiro et al. 2016]).
Los modelos locales son adecuados cuando conocemos la regién de datos que
nos interesa utilizar para obtener la solucion de las recomendacion (Hand y
Vinciotti, 2003)), como ocurre en nuestra propuesta, donde sabemos que los
nodos cercanos a los nodos objetivo son buenos candidatos a la hora de ge-
nerar recomendaciones. Aunque los métodos basados en caminos y caminos
aleatorios también pueden lograr una buena precisién, no se consideran en
este trabajo al ser modelos globales.

Los métodos basados en similitud asignan una puntuacién de semejanza
entre dos entidades del grafo, por lo que no tiene por qué tomar valores
entre [0, 1] como ocurre con otras medidas de similitud tradicionales. Como
se ha descrito anteriormente en las Secciones y con nuestros
modelos pretendemos construir una matriz de similitud S donde almacenar
las similitudes entre cada par de nodos del grafo de interaccién, nuestra tnica
fuente de conocimiento. De este modo, S[ng,ny] = LinkPred(G,ng,ny) es
el valor de similitud entre el nodo n, y el nodo ny calculado por el método
de prediccion de enlaces LinkPred() aplicado al grafo G. Cuanto mayor
sea la similitud entre dos nodos no conectados, mayor seréd la posibilidad
de que estén conectados en un futuro. En el caso de nuestra propuesta, al
usar métodos locales, la similitud entre muchos de los nodos del grafo sera
inexistente, ya que no se dispone de informacién suficiente para calcular la
puntuacion de similitud.

En este trabajo, proponemos un conjunto de medidas de similitud extrai-
das de la literatura incluyendo también nuestras propias variaciones ponde-
radas (Liben-Nowell y Kleinberg, [2007; Wang et al., |2015; |Lii y Zhou, 2010;
Kumar et al., 2020 Martinez et al.| 2016} |[Sanz-Cruzado et al., 2018} [Lich-
tenwalter et al., [2010). Para definir estos métodos, se necesita precisar la
notacién a utilizar:

» G = (N, L) es el grafo de interaccion, donde N es el conjunto de nodos
y L, el de enlaces.
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= N (n) representa el conjunto de vecinos del nodo n € N.

|V (n)| representa el nimero de vecinos (grado) del nodo n.
= ng y np son un par de nodos cualesquiera del grafo G.

= Wy representa el peso del enlace entre los nodos n, y np. El peso es 0
si no hay enlace entre ambos nodos (wgp = 0 si (ng,np) ¢ L).

s W(ng) =D Wy : ng # Ny € N representa el grado ponderado del no-
do ng, es decir, la suma de los pesos de los enlaces directamente conec-
tados con el nodo n,.

A continuacién, detallamos las medidas de similitud basadas en predic-
cion de enlaces (denotadas como LinkPred()) que hemos propuesto en esta
tesis. La mayoria de ellas tienen dos versiones —una ponderada y otra no
ponderada.

Edge Weight (EW). Esta medida mide la similitud entre dos nodos como
el peso del enlace entre ellos.

LinkPred() = EW(G,ng,np) = wap (4.7)

También existe una versiéon no ponderada de esta medida definida como
EW(G,ng,np) = 1 st wg # 0, pero la descartamos por su evidente
simplicidad.

Common Neighbours (CN). En este caso, la similitud entre dos nodos
es el numero de vecinos que tienen en comin. Cuanto mayor sea la
intersecciéon de los conjuntos de vecinos de dos nodos cualesquiera,
mayor serd la probabilidad de asociacion futura entre ellos. Weighted
Common Neighbours (WCN) es la version ponderada de esta medida.

LinkPred() = CN(G,nq,np) = [N (ng) NN (np)] (4.8)
LinkPred() = WCN(G,ng,np) = Z Way + Wy (4.9)
nz€{N(na)"N (np)}

Jaccard Neighbours (JN). Esta medida es una mejora de CN ya que
mide el ntimero de vecinos comunes de n, y np en comparacién con
el ntmero de vecinos totales de ambos nodos. No tiene una version
ponderada.

N (na) NN (mp)]
N (na) UN (mp)]

LinkPred() = JN(G,ng,np) = (4.10)
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Adar/Adamic (AA). Esta medida también mide la interseccion de los
conjuntos de vecinos de dos nodos en el grafo, pero hace hincapié en el

conjunto solapado mas pequeno. La versién ponderada de esta medida
es Weighted Adar/Adamic (WAA).

1
nL€{N (na) W (np)} Y ATt
. Wqz + Wy
LinkPred() = WAA(G,ng,np) = Z
log(1 .
neeW Wy 29T W(? ) |
4.12

Preferential Attachment (PA). Se basa en la consideracion de que los
nodos crean enlaces con mayor probabilidad con aquellos que tienen
un mayor ntimero de enlaces. La probabilidad de crear un enlace entre
los nodos ng y ny se calcula como el producto del grado de los nodos
ng ¥y np. Asi, cuanto mayor sea el grado de ambos nodos, mayor sera
la probabilidad de crear un enlace. Weighted Preferential Attachment
(WPA) es su version ponderada, en la que se tienen en cuenta los pesos
de los enlaces al calcular el grado de los nodos n, y np.

LinkPred() = PA(G,na,np) = [N (ng)| - |N (np)| (4.13)
LinkPred() = WPA(G,ng,np) = W(ng) - W(ny) (4.14)

4.1.4. Meétodos de agregacién

Como hemos visto anteriormente, los modelos de recomendacién basados
en grafos necesitan un método de agregaciéon para unir la lista de elemen-
tos recuperados, al que hemos denotado como Aggr() en las Ecuaciones
y . Partimos de un estado en el que tenemos los conjuntos simg(n,) de
productos a recomendar con sus valores de similitud asociados (Ecuacio-
nes y [.5). Sabemos que en gsim; = {(nj,s;), (ng, sg), ...}, union de
los productos sim¢(n;), podemos tener productos a recomendar repetidos.
El objetivo de los métodos de agregacion es combinar de alguna manera la
similitud de aquellos productos que se repiten en la lista gsimy, tanto en
el modelo basado en un grafo de productos, como en el basado en un grafo
de usuarios. De esta forma, en R’ tendremos una Gnica aparicion de cada
producto a recomendar con un dnico valor de similitud agregado asociado
(Ecuaciones y . En esta tesis doctoral se proponen cuatro métodos
de agregaciéon. Por un lado tenemos el métodos de agregacién basado en la
similitud maxima, y por otro lado, los sistemas de votacién.
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Maxima similitud o Highest Similarity (HS). Es el método mas sen-
cillo que proponemos. El valor de agregacién para un producto i, es el
mayor valor de similitud s, que tiene 7, en todas sus apariciones en la
lista gsimg.

Aggr() = HS(gsimy) = maz(sy) (4.15)

Votacion simple o Simple voting (SV). El valor de similitud agregado
ag; es el nimero de veces que el producto i, aparece en la lista de
elementos gsimy.

Aggr() = SV (gsimy) = count(iy) (4.16)

Votacion ponderada o Weighted voting (WV). El valor de agregacion
agy es la suma ponderada de los valores de similitud del producto ¢,
en la lista gsimy.

Sg
2.8

donde s; es cada valor de similitud asociado a i, € gsim;.

Aggr() = WV (gsimy) = Z (4.17)

Votacion posicional o Positional voting (PV). En este caso, el valor
de similitud agregado ag, depende de la posicién de i, en la lista
ordenada gsimg:

Aggr() = PV (sort(gsim;)) = Z:pols(ix) (4.18)

donde pos() es una funcion que devuelve la posicion de i, € gsimg,
empezando por 1. Es importante tener en cuenta que, en este caso,
hay que ordenar gsim; por valor de similitud en orden decreciente.

Para ilustrar el funcionamiento de los sistemas de votacién, mostramos
un ejemplo (véase la Tabla basado en un grafo de nodos usuarios. Por
un lado, tenemos U, conjunto que guarda los cuatro usuarios similares a
nuestro usuario objetivo wu;. Por otro, tenemos que gsim; = {i1, 12,13, 14,15}
contiene los elementos con los los usuarios en U; han interactuado pero con
los que u; atn no. Los productos en gsim; estan repetidos y en cada aparicién
hay un valor de similitud asociado distinto. Como podemos observar, cada
sistema de votacién genera diferentes listas de recomendacién. Por ejemplo,
si elegimos k = 2, la lista de productos recomendados a u; es [i2, i1] para
todos los sistemas de votacién, pero si elegimos k = 3, obtenemos dos listas
diferentes: [ia, i1, i3] para el sistema de votacion simple y [ia, i1, i5] para
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Us simi(ny)  Sulne, nyl

ns {i17 i27 i5} 5
ni {il, ig, i4} 4
ny iz, i3, is} 2
ny {il, ig, ig} 1

(a) Uy: usuarios similares a ug. simyg(n,): productos con los que el usuario w, ha
interactuado previamente, ordenados decrecientemente por el valor de similitud
extraido de Sy. Sy[ng, ny): similitud entre ny y n, calculada con una medida de
similitud de prediccién de enlaces.

SV WV PV
ag1 1+1+1=3 %2 + %2 + VA2 = 0,83 N+ Yo+ Va=1,75
age 14+ 1+1+1=4 %2+ %2+ 224+ YVi2=1 W+ Ve 4 Vs + Vo= 2,08
ags 1+1=2 %2 + V12 = 0,25 3 + Y4 = 0,58
aga 1 Y12 = 0,33 2 = 0,5
ags 1+1= %2 + %12 = 0,58 h 4+ 13 = 1,33
R iz, i1, i3, i5, 94] li2, i1, 75, 44, i3] iz, i1, i5, i3, 44]

(b) Resultado de aplicar diferentes métodos de agregacion a los datos descritos en
la tabla anterior.

Tabla 4.1: Ejemplo de aplicacién de diferentes métodos de agregaciéon a un
grafo basado en usuarios. La Tabla (a) describe la informacioén obtenida del
grafo y los métodos de similitud, y la Tabla (b), el resultado de aplicar los
diferentes métodos de agregacion.

los sistemas de votaciéon ponderada y posicional. De este modo, se puede
observar que la eleccién del sistema de votacién a utilizar en nuestro sistema
de recomendacion tiene un impacto relevante en el resultado.

Teniendo en cuenta las medidas de similitud y los métodos de agregacion
propuestos en la tesis, podriamos considerar al filtrado colaborativo adaptado
al escenario de minimo conocimiento como una de las configuraciones espe-
cificas de los métodos basados en grafos de interaccion. El comportamiento
del filtrado colaborativo se basa en encontrar los elementos mas parecidos
a aquellos que le han gustado al usuario, o en encontrar los elementos que
les han gustado a los usuarios maés similares al usuario objetivo, y devolver
los que tienen la similitud méas alta. Recordemos que el escenario de minimo
conocimiento era aquel en el que solo disponemos de ratings unarios para
generar recomendaciones, es decir, interacciones sin valor asociado al rating.
Podriamos redefinir el filtrado colaborativo para funcionar en el escenario
de conocimiento minimo usando como medida de similitud entre dos ele-
mentos: (1) el namero de usuarios que han interactuado con dos productos
(en el modelo basado en productos) o; (2) el niumero de productos con los
que dos usuarios han interactuado (en el modelo basado en usuarios). Esta
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medida de similitud es equivalente a la medida EW definida para los mo-
delos basados en grafos. Si posteriormente recomendamos los elementos con
mayor similitud, significa que la adaptacién de filtrado colaborativo al esce-
nario de minimo conocimiento es equivalente a los modelos basados en grafos
de interaccion configurados con la medida de similitud EW y el método de
agregacion basado en la méxima similitud.

4.2. Evaluacion

El objetivo de la evaluacién llevada a cabo es comprobar nuestra Hipote-
sis 1: que los grafos de interaccién pueden generar recomendaciones explica-
bles usando una minima cantidad de conocimiento. Estas recomendaciones
deben ser aceptables o validas para los usuarios objetivo. Para ello, queremos
evaluar si la precision de los grafos es comparable a la de las técnicas clasicas
de recomendacién en escenarios de minimo conocimiento, lo que aportaria
una propuesta de solucién en este tipo de casos. Cuando no se dispone de
informacién adicional sobre caracteristicas de productos y perfiles de usua-
rio o sobre el valor asociado a la interaccion, por ejemplo ratings, esperamos
que nuestra propuesta proporcione recomendaciones de igual o incluso mejor
calidad que las técnicas de recomendaciéon tradicionales. Para poder hacer
esta comparacion es necesario que durante la evaluacién sélo se use el co-
nocimiento sobre si se han producido o no interacciones entre usuarios y
productos.

Como hemos visto en el Capitulo 2| segin la literatura existen varios
métodos de recomendaciéon que se pueden usar cuando no hay descripciones
o valores asociados a las interacciones (Aggarwal, 2016; |Li et al., 20125 Mi-
randa y Jorge, 2008; Volkovs y Yu, 2015)). De entre ellos, hemos seleccionado
algunos de los méas representativos para evaluar nuestra propuesta. Una téc-
nica que hemos seleccionado es el filtrado colaborativo basado en vecinos (en
el capitulo nos referiremos a esta técnica como filtrado colaborativo), ya que
es una de las técnicas mas populares a la hora de hacer recomendaciones,
también en las situaciones en las que no hay conocimiento, en las cudles estas
técnicas son adaptadas. Para llevar a cabo la evaluacién, hemos elegido tanto
el modelo basado en usuarios, como el basado en productos. Ademas, hemos
seleccionado técnicas de filtrado colaborativo basado en modelos: técnicas
de aprendizaje automatico que se pueden utilizar en el caso de tener sélo
informacion sobre la existencia de las interacciones (Ricci et al.l 2015; |Aio-
111, |2013)): arboles de decision, naive Bayes, redes neuronales, random forest
y SVM. En el capitulo nos referiremos a ellas como técnicas de aprendiza-
je automaético. El filtrado colaborativo basado en factorizacién de matrices
no se ha contemplado en esta comparacién por ser un algoritmo totalmente
enfocado en los valores de los ratings.

Para comparar el filtrado colaborativo basado en vecinos y las técnicas
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de aprendizaje automatico con nuestros métodos propuestos, reduciremos la
cantidad de conocimiento a utilizar, para que las técnicas clasicas puedan
ser evaluadas en el escenario de minimo conocimiento disponible en el que
se puedan utilizar. Este escenario serd lo mas parecido posible al escenario
de minimo conocimiento en el que se pueden utilizar los métodos basados
en grafos. Sin embargo, nunca van a ser iguales, ya que las técnicas clasicas
requieren mayor cantidad de conocimiento minimo que los modelos basados
en grafos de interacciéon. En esta evaluacién también tratamos de extraer
algunas conclusiones con respecto a la explicabilidad de dichos métodos.

La implementacién de los modelos basados en grafos, los resultados ob-
tenidos de la evaluaciéon y el cédigo de andlisis del conjunto de datos se
encuentran en un repositorio GitHubE] para poder consultarse.

A continuacion, después de presentar el conjunto de datos a utilizar (Sec-
cion[1.2.1)), detallamos el método de evaluacion llevado a cabo (Seccion [4.2.2)),
asi como los escenarios de minimo conocimiento tenidos en cuenta en la eva-
luacion (Seccion [.2.3). Al final, describimos las métricas de evaluacion usa-
das para medir la precision de los modelos de recomendacion (Secciéon .

4.2.1. Analisis del conjunto de datos

El conjunto de datos elegido para la evaluacién es el conjunto de datos
de MovieLens de 100.000 interaccionesﬂ ya que es ampliamente utilizado en
la literatura. También lo elegimos con el objetivo de comprobar el compor-
tamiento de los métodos evaluados en conjuntos de datos grandes. Anterior-
mente habfamos aplicado los métodos en grafos en jueces en linea, siendo el
conjunto de datos mucho menor. Este dataset de MovieLens incluye ratings
en forma de tupla R = (t,u,i,z), donde u es el usuario que interviene en
la interaccion, ¢ es la pelicula que u ha visto, x es la valoraciéon que u ha
proporcionado a 7 y t es la marca de tiempo en la que u valord <.

Mientras realizdbamos la evaluacién, nos dimos cuenta de que el conjunto
de datos, a pesar de contener gran cantidad de interacciones, contiene escaso
conocimiento para obtener resultados significativos de cualquier método de
recomendaciéon. Podemos ver la baja densidad que posee el conjunto de datos
original de MovieLens en la Tabla [£.2] Ademaés, resultaba dificil encontrar
una cantidad adecuada de usuarios que hubiesen visto suficientes peliculas
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de evaluacién. Como con-
secuencia, decidimos analizar el conjunto de datos para saber cémo conseguir
un subconjunto con el que pudiéramos trabajar adecuadamente: aumentando
la densidad sin perder conocimiento. En la Figura [£.4] mostramos el numero
de usuarios (eje Y) que han interactuado con una determinada cantidad de
las peliculas més populares (eje X) del conjunto de datos. Definimos la peli-

"https://github.com/martcaro/Graph-Recommendations
*https://grouplens.org/datasets/movielens/100k/
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Meétrica ML 100K ML 50 ML 25 ML 12
# Ratings 100.000 15.954 34.030 42.482
# Productos 1.682 200 200 200
# Usuarios 943 129 376 611
Densidad 0,063 0,618 0,453 0,348
Productos

Maximo ## ratings por producto 583 126 348 499
Mediana # ratings por producto 27 80 162,5 197.5
Media # ratings por producto 59,453 79,77 170,15 212,41
Minimo # ratings por producto 1 22 54 84
Usuarios

Méaximo # ratings por usuario 737 173 173 173
Mediana # ratings por usuario 65 121 86 63
Media # ratings por usuario 106,045 123,674 90,505 69,529
Minimo # ratings por usuario 20 100 50 25
Ratings

% Ratings > 4 55,375 62,774 64,331 64,672
% Ratings < 4 44,625 37,226 35,669 35,328

Tabla 4.2: Analisis descriptivo del conjunto de datos utilizado para la eva-
luacién de los modelos de recomendaciéon. ML 100K es el conjunto de datos
original de MovieLens con la informacion de 100K interacciones. ML 50,
ML 25 y ML _12 son los conjuntos de datos extraidos de ML 100K que
s6lo contienen las interacciones en las que intervienen las 200 peliculas mas
populares y los usuarios que han interactuado con al menos el 50 %, el 25 %
y el 12,5 %, respectivamente para cada conjunto, de esos productos.

cula mas popular como la pelicula que més ha sido valorada por los usuarios
del conjunto de datos. Ademas, estudiamos los usuarios mas activos, que son
los que han valorado una mayor cantidad de peliculas. Para cada linea del
grafico, mostramos el niimero de usuarios que han interactuado con: el 100 %
de las peliculas mas populares (linea azul), al menos el 75 % de las peliculas
més populares (linea roja), al menos el 50 % de las peliculas mas populares
(linea verde), al menos el 25 % de las peliculas mas populares (linea morada)
y al menos el 12,5% de las peliculas méas populares (linea naranja). De esta
forma, en la linea azul de la Figura|4.4] se puede ver el niimero de usuarios
que han visto, por ejemplo, las 200, 600 6 1.000 peliculas mas populares. Si
observamos la linea roja, podemos ver el niimero de usuarios que han inter-
actuado con al menos el 75 % de las 200, 600 6 1.000 peliculas mas populares.
Lo mismo ocurre con el resto de lineas y sus respectivos porcentajes.
Teniendo en cuenta los resultados mostrados en la grafica, decidimos es-
tudiar las densidades del subconjunto de los 200 productos mas populares,
va que es relativamente pequeno, pero con conocimiento suficiente. Encon-
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tramos que las densidades son de 0,80 (conjunto del 75 %), 0,61 (50 %), 0,45
(256%) y 0,34 (12,5%), lo que nos ofrece un rango de datos suficientemente
heterogéneo (marcamos estos valores en la linea negra de la Figura [4.4)). El
dataset del 75 % de las peliculas posee una densidad alta pero que carece de
suficientes usuarios para realizar una evaluacion significativa. Sin embargo,
decidimos llevar a cabo la evaluacién con el conjunto de las 200 peliculas
més populares y con los usuarios que hubiesen interactuado con al menos el
50 %, el 25 % y el 12,5% de esas peliculas, ya que con estos porcentajes, los
datos permiten aplicar los algoritmos a estudiar en la evaluacion.

Tras el preprocesamiento de datos, realizamos un anélisis exploratorio
para obtener sus descriptores estadisticos relevantes y confirmar su validez.
En este caso, seguimos el modelo propuesto en el trabajo de |[Dooms et al.
(2016)) para hacer una comparacion de los conjuntos de datos que intervienen
en la evaluacién, tal y como hicimos en nuestros trabajos anteriores (Caro-
Martinez y Jimenez-Diaz), 2017; |Caro-Martinez et al., [2019b)). El resultado
de este analisis descriptivo se muestra en la Tabla[4.2] Comparando las den-
sidades, el namero de ratings, de usuarios y de productos de los subconjuntos
preprocesados con los del dataset original, podemos observar que los conjun-
tos de datos utilizados en la evaluacién tienen suficiente conocimiento para
obtener conclusiones significativas. Asi pues, hemos realizado el mismo expe-
rimento con diferentes conjuntos de datos, aplicando la misma configuracion
y llevando a cabo el mismo proceso.

4.2.2. Método de evaluacion

Para saber si las recomendaciones proporcionadas por nuestros métodos
eran interesantes para los usuarios objetivo, necesitdbamos construir un mo-
delo para cada usuario u;. En primer lugar, necesitdbamos dividir el conjunto
para obtener los conjuntos de entrenamiento y de evaluacién adecuados con
los que poder medir la precisién de los métodos de recomendacién. Decidi-
mos obtenerlos de igual forma para cada uno de los tres conjuntos de datos:
a través de cross-validation, escogiendo de forma aleatoria el 10 % de los
productos (un total de 20 peliculas de las 200 més populares) para crear
el conjunto de evaluacion y el 90 % restante para construir el de entrena-
miento. Por tanto, en el conjunto de evaluacién se consideran todas aquellas
interacciones llevadas a cabo por el usuario objetivo u; con esas 20 pelicu-
las escogidas aleatoriamente. A su vez, las interacciones llevadas a cabo por
u; con estas peliculas son eliminadas del conjunto de entrenamiento. En el
proceso de experimentacion, los métodos de recomendaciéon sélo van a poder
recomendar productos de este conjunto de evaluacién. De esta forma, vamos
a medir si los métodos de recomendacién predicen correctamente el interés
de u; por estos productos.

En la siguiente serie de experimentos, comparamos la precisién de los
métodos basados en grafos con otras técnicas de recomendacion, en concreto
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Figura 4.4: Estudio del conjunto de datos de MovieLens para aumentar su
densidad. El grafico muestra el niumero de usuarios que han interactuado
con todas las peliculas més populares (linea azul), al menos el 75 % de esas
peliculas (linea verde), al menos el 50 % (linea morada) y al menos el 12,5 %
(linea naranja). También estudiamos la densidad (en la linea vertical negra)
del dataset de las 200 peliculas mas populares, que es el utilizado en la
evaluacion.

con algoritmos de filtrado colaborativo basado en usuarios y productos, y
técnicas de aprendizaje automético. El filtrado colaborativo lo implementa-
mos con el coeficiente de Pearson como medida de similitud, ya que es una
de las medidas més utilizadas en la implementacién de este tipo de algorit-
mos (Liu et al., [2014)). Sin embargo, explota los valores de los ratings para
obtener las similitudes entre los elementos, por lo que queriamos comprobar
céHmo se comporta con valores de ratings implicitos en escenarios de minimo
conocimiento.

4.2.3. Escenario de minimo conocimiento

Como se ha explicado anteriormente, debemos adaptar el conjunto de
datos para que estos modelos proporcionen recomendaciones en un escena-
rio de conocimiento minimo, transformando las valoraciones originales para
que representen unicamente las interacciones entre el producto y el usua-
rio. Este proceso se ilustra en la Tabla Debemos tener en cuenta que
los recomendadores de filtrado colaborativo no pueden trabajar con valores
desconocidos, teniendo que utilizar, al menos, la representacién ternaria. Ne-
cesitan representar tanto las interacciones positivas (cuyos ratings valen 4 6
5), como las negativas (ratings con valor menor que 4) y las no-interacciones.
Sin embargo, los modelos de aprendizaje automético pueden funcionar como
minimo con la representaciéon binaria en la que las valoraciones positivas
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Rating original Ternario Binario Unario

5-4 1 1 1

3-1 0 0 -

Sin rating -1 - -
Modelo CF ML Grafos

Tabla 4.3: Conocimiento minimo necesario para crear los modelos de reco-
mendacion. El filtrado colaborativo (CF) y el aprendizaje automético (ML)
requieren representaciones ternarias o binarias, respectivamente, mientras
que los enfoques basados en grafos pueden aplicarse al escenario unario.

se codifican como 1, las negativas son 0, y los valores desconocidos no se
incluyen en el modelo. Segiun Aggarwal (2016|), existe una representacion
alternativa que codifica los ratings negativos y desconocidos con el mismo
valor (normalmente 0). Sin embargo, introduce un sesgo importante. Por ul-
timo, las representaciones unarias sélo representan los ratings positivos con
1. Si el usuario no ha interactuado o no le ha gustado un producto, el valor
correspondiente no se especifica.

Los métodos basados en grafos son los iinicos adecuados para el escena-
rio unario, lo que reduce considerablemente el conocimiento requerido por el
recomendador. Esto significa que, de los modelos estudiados en esta evalua-
cion, los basados en grafos son los tinicos que se pueden implementar en los
escenarios donde sé6lo existan interacciones positivas, como es el caso de los
jueces en linea. Asi, la comparacion debe realizarse teniendo en cuenta que
no es posible evaluar estas técnicas con el mismo nivel de conocimiento. Los
métodos basados en grafos se evaltian con el escenario de conocimiento mas
minimo (representacion unaria), pero la precision de los modelos de aprendi-
zaje automatico y filtrado colaborativo se ve potenciada por la representacion
explicita del conocimiento negativo y desconocido.

A continuacioén, presentamos las métricas de evaluacion utilizadas para
comparar la precision.

4.2.4. Meétricas de evaluacién

Cada método de recomendacién va a obtener una lista R ordenada con
k productos a recomendar a un determinado usuario objetivo u;. Para me-
dir la precision de los métodos, aplicamos métricas cominmente encontra-
das en la literatura (Herlocker et al.l 2004; Pazzani, 1999; Said y Bellogin,
2014; [Powers|, 2011} [McFee y Lanckriet] [2010)), que evaltan las listas de re-
comendacion obtenidas. Para calcular la precisién, estas métricas utilizan
la informacién de los true positives o verdaderos positivos, a los que deno-
tamos como T'P. T'P son los elementos relevantes para el usuario objetivo
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uz dentro de la lista de recomendaciéon R obtenida por el recomendador, es
decir, aquellos elementos, de entre los que le han gustado a u; en el conjunto
de evaluacién, recomendados por el método recomendador. A continuacion
detallamos cudles son las métricas de evaluacion utilizadas en este trabajo:

= One hit. Mide si existe al menos un elemento relevante para el usuario
objetivo dentro de la lista de recomendacién.

1, si|TP|>1

(4.19)
0, en otro caso

Lok - {

donde |T'P| es el numero de elementos relevantes calculados por el
método de recomendacién.

» Precision@k. Esta métrica muestra la proporcién de productos que son
relevantes para el usuario objetivo dentro de la lista de productos re-
comendados. El parametro k se refiere al tamano de la lista de reco-
mendaciones. La precision se calcula como:

TP
pPak = u (4.20)
k
donde |T'P| es el numero de elementos relevantes recuperados y k es el
tamano de la lista de recomendacién.

» R-precision (precision@R). Senala la proporcion de elementos relevan-
tes para el usuario objetivo entre los elementos més destacados del
conjunto de evaluaciéon. Establecimos este conjunto de elementos mas
destacados en el conjunto de evaluacién como el conjunto de elementos
accesibles en el grafo. Como hemos mencionado, nuestros métodos ba-
sados en grafos son modelos locales. Por lo tanto, sélo podemos llegar
a un conjunto especifico de nodos en el grafo para generar las reco-
mendaciones. Este conjunto especifico de nodos es al que consideramos
como conjunto accesible. En el grafo basado en productos, el conjunto
accesible es el conjunto de nodos enlazados a los nodos productos con
los que el usuario objetivo ha interactuado. Sin embargo, en el grafo
basado en usuarios, el conjunto accesible es el conjunto de productos
con los que han interactuado usuarios cuyos nodo estan enlazados al
nodo del usuario objetivo. En este caso, la precisién se calcula como:

TP

PQR = —— 4.21
OR = — (4.21)

donde |T'P| es el numero de elementos relevantes recuperados y R es
el tamano del conjunto de elementos accesibles en el conjunto de eva-
luacién. Es importante senalar que esta métrica no depende de k, sino
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de la longitud del conjunto accesible, por lo que el valor de R-precision
serd fijo para cada modelo de recomendacion aunque modifiquemos k.

Otra métrica de evaluacion muy utilizada en la literatura es recall@k (Her-
locker et al., [2004]; [Pazzanil, (1999} |[Said y Bellogin|, 2014}, [Powers|, 2011} McFee
y Lanckriet, [2010]). Esta métrica en concreto no ha sido empleada en este
trabajo ya que no resulta de utilidad. Recall@k calcula el porcentaje del total
de elementos relevantes (true positives) que han sido recomendados por el
sistema recomendador:

TP|
RQEk = B (4.22)
donde E es el nimero de productos con los que el usuario ha interactuado
en el conjunto de evaluacion.

Nuestros métodos basados en grafos son locales, lo que significa que no
podemos calcular todas las posibles soluciones, y, por tanto, tampoco po-
demos llegar a obtener como recomendacién la totalidad de verdaderos po-
sitivos. De ahi que hayamos decidido usar como alternativa la métrica R-
precision, ya que es equivalente a recall@k teniendo en cuenta el conjunto de
elementos accesibles, en lugar de los elementos del conjunto de evaluacién.

4.3. Resultados

Una vez que hemos visto cudl es la metodologia que hemos llevado a
cabo para realizar la evaluacion que demuestra la Hipotesis 1, en esta sec-
cion analizamos los resultados obtenidos. En la Seccion [£.3.1] detallamos la
precision conseguida con los métodos basados en grafos, mientras que en la
Seccion [4.3.2] comparamos las precisiones de los métodos basados en grafos
con las obtenidas con las técnicas clasicas. Por altimo, en la Seccién [£.3.3] dis-
cutimos la explicabilidad de los modelos evaluados. En el repositorio GitHub
indicado antes se puede acceder a todos los resultados conseguidos en esta
evaluacionf]

4.3.1. Analisis de la precisién de los grafos de interaccién

El primer paso de nuestra evaluacién es aplicar nuestros métodos de reco-
mendacion basados en grafos al conjunto de datos de MovieLens y evaluar su
precision. El conjunto de datos se preprocesa de acuerdo con la Seccién
Por lo tanto, vamos a llevar a cabo tres series de experimentos con los tres
conjuntos de datos distintos que se han comentado anteriormente: los sub-
conjuntos de datos que contienen las interacciones realizadas por los usuarios

®https://github.com/martcaro/Graph-Recommendations/tree/main/results
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que han interactuado con el 12,5%, el 25% y el 50 % de las 200 peliculas
mas populares. En las tres series vamos a llevar a cabo el mismo proceso de
experimentacion que se indica a continuacion.

Para cada usuario objetivo u;, el conjunto de entrenamiento se utiliza
para construir la matriz de adyacencia que hemos definido en la Secciéon
En esta matriz de adyacencia, Afu,i;] = 1 si el usuario u; ha valorado la
pelicula i; de forma positiva, Afus, i;] = 0 en cualquier otro caso. A partir de
la matriz A, construimos los dos grafos descritos en la Seccion y
el grafo basado en productos Gy y el grafo basado en usuarios Gy, respecti-
vamente. La densidad de los grafos se reduce filtrando sus enlaces utilizando
un valor de umbral 6 = 5 (véase la Seccion [4.1)).

FEn este punto, podemos crear los modelos de recomendacién basados en
grafos detallados en este capitulo. Construimos todos los métodos posibles
a partir de la combinacion de las medidas de similitud descritas en la Sec-
cion y de los métodos de agregacion propuestos en la Seccion [4.1.4]
Después, los aplicamos sobre el conjunto de entrenamiento construido para
u; acorde a la configuracion que hemos indicado en la Seccion 4.2.2] Como
resultado, para u; obtenemos listas de peliculas recomendadas. Decidimos
obtener listas de recomendacién con distintos tamaifios k y asi evaluar tam-
bién esta caracteristica. En esta evaluacion k € {3,5,10}.

Por dltimo, evaluamos cada modelo de recomendacién usando el conjunto
de evaluacién construido para us, cuya creacién hemos descrito también en
la Seccion aplicando las métricas especificadas en la Seccion [4.2.4] El
resultado final para cada métrica de evaluacién es una media de los resultados
obtenidos para todos los usuarios.

A modo de ejemplo, ya que la cantidad de datos extraida en la evalua-
cién es muy grande, algunos de los resultados obtenidos se encuentran en la
Tabla[d.4} las tres primeras columnas corresponden al modelo basado en pro-
ductos y las tres ultimas, al basado en usuarios. Los resultados corresponden
a los experimentos realizados con k = 10 y el subconjunto de datos con las
interacciones realizadas por usuarios que han interactuado con al menos el
50 % de las 200 peliculas méas populares. Atn asi, se pueden consultar todos
los resultados obtenidos en la evaluacién en el repositorio de GitHub que
hemos mencionado anteriormente. Analizando los resultados de la Tabla
podemos encontrar algunos patrones en el comportamiento de los métodos,
que detallamos a continuacion.

En general, todos los modelos obtienen excelentes resultados usando la
métrica one hit. Siempre obtenemos un valor de 1, excepto en el modelo ba-
sado en productos si utilizamos el sistema de votacién posicional, que alcanza
un valor de 0,99. Esto significa que, obteniendo una lista de recomendaciones
de tamano 10, los métodos basados en grafos siempre son capaces de conse-
guir recomendar al menos una pelicula interesante para el usuario objetivo.
Este buen dato es esperable ya que hay un 99 % de probabilidades de acertar
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al menos una recomendacién de entre esas 10.

En lo que respecta a la precision@k y a la R-precision, nuestras propues-
tas obtienen resultados relevantes, observandose algunas diferencias entre el
método basado en productos y el basado en usuarios. En el modelo basado
en productos, nos encontramos que, con respecto a la precision@k, el sistema
de votacién ponderada y la maxima similitud son los métodos de agregacion
que mejor funcionan. Ambos alcanzan un valor de 0,66, mientras que la vo-
tacién simple y la posicional alcanzan 0,56 y 0,55, respectivamente. La razon
de estos resultados podria ser que los dos métodos de agregaciéon que logran
mejores resultados utilizan el valor de similitud directamente para generar
el valor de similitud agregado, lo cual parece ser una herramienta eficaz en
este caso. En el caso de la votacion simple y posicional, sin embargo, se usa
el valor de similitud de forma indirecta para generar el valor de similitud
agregado. Los resultados de precision@k con el modelo basado en usuarios
también rondan el valor de 0,66, aunque llega a alcanzar un valor de 0,68
usando el sistema de votacién posicional y EW como medida de similitud.
En este caso, no hay un patrén claro de cudl es el método de agregacion que
mejor funciona, ya que los resultados son muy similares entre si.

A partir de los valores obtenidos con R-precision, se puede apreciar un
comportamiento similar. En los métodos basados en productos, de nuevo
tenemos que la méaxima similitud y el sistema de votaciéon ponderada son
los métodos de agregacién que consiguen una mejor precision (0,66). Los
sistemas de votacién simple y posicional llegan a obtener 0,57 y 0,53, respec-
tivamente. En este caso se puede ver que las técnicas de prediccién de enlaces
que usan pesos podrian conseguir un precision algo menor. WAA, WCN y
WPA alcanzan un valor de 0,65, mientras que el resto consiguen 0,66.

La diferencia mas significativa entre los comportamientos del modelo ba-
sado en productos y usuarios esta en los resultados de R-precision. Los valores
del modelo basado en usuarios no son tan buenos como los logrados con el
modelo basado en productos. En cuanto a las medidas de similitud y métodos
de agregacion, podemos establecer algunas conclusiones con respecto al mo-
delo basado en grafos de usuarios. PA, con el método de agregaciéon basado en
la méxima similitud y CN, con la votacion posicional consiguen los mejores
resultados (0,44). Sin embargo, JN también obtiene puntuaciones similares
(0,43 con la votaciéon posicional y 0,41 con la maxima similitud). Este com-
portamiento podria estar relacionado con que PA considera la importancia
de los nodos en los extremos de los enlaces. CN y JN tienen en cuenta las
relaciones en las vecindades. En cambio, el resto de las medidas de similitud
utilizan los pesos de los enlaces. WAA, WCN y WPA | alcanzan el valor de
0,42, todas ellas utilizando la votacion posicional. Por tanto, aqui podemos
ver el mismo patrén que en los resultados de R-precision obtenidos con el
grafo de productos: las medidas que usan pesos consiguen una precisiéon algo
menor que las otras medidas de similitud. También podriamos concluir que
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‘ Producto Usuario
LinkPred() Aggr() | 1H@k P@k P@R | 1H@k P@k P@R
HS 1,00¥4+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,64 0,43
AA sV 1,00%+ 0,56 0,57 1,00%+ 0,66 0,36
WV 1,00*+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00%+ 0,65 0,40
HS 1,00¥+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,64 0,43
ON SV 1,004+ 0,56 0,57 1,00%+ 0,66 0,36
\aY 1,00+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00%+ 0,65 0,44%
HS 1,004+ 0,66* 0,65 1,00%+ 0,66 0,22
EW sV 1,00%+ 0,56 0,57 1,00%+ 0,66 0,36
WV 1,00¥+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00*+ 0,68*4+ 0,31
HS 1,00*+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,63 0,41
IN SV 1,00%4+ 0,56 0,57 1,00%+ 0,66 0,36
\aY 1,004+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00%+ 0,65 0,43
HS 1,00%¥+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,64 0,44%*
PA SV 1,00+ 0,56 0,57 1,00*+ 0,66 0,36
WV 1,00¥4+ 0,66* 0,66*+ | 1,00%4 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00%+ 0,66 0,39
HS 1,00+ 0,66* 0,65 1,00%+ 0,62 0,40
WAA % 1,00%+ 0,56 0,57 1,00%+ 0,66 0,36
\AY 1,004+ 0,66* 0,65 1,00*+ 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00%+ 0,66 0,42
HS 1,00+  0,66* 0,65 1,00%+ 0,62 0,40
WON sV 1,00+ 0,56 0,57 1,00%+ 0,66 0,36
WV 1,00+  0,66* 0,65 1,00%+ 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00%+ 0,66 0,42
HS 1,00+ 0,66* 0,65 1,00%+ 0,62 0,40
WPA sV 1,00%+ 0,56 0,57 1,00%+ 0,66 0,36
WV 1,004+ 0,66* 0,65 1,00*+ 0,66 0,36
PV 0,99 0,55 0,53 1,00%+ 0,66 0,42

Tabla 4.4: Resultados obtenidos con los grafos basados en productos y usua-
rios cuando k = 10 y los usuarios han interactuado con al menos el 50 % de
las 200 peliculas mas populares. Los mejores resultados entre los métodos
de agregacién aparecen en negrita. Los mejores valores obtenidos por cada
meétrica de evaluacién, para cada modelo de recomendacién, estan marcados
con *. Los mejores resultados obtenidos para cada métrica de evaluacion,
independientemente del modelo, se indican con +. LinkPred() denota la
medida de similitud utilizada y Aggr() es el método de agregacion usado.
HS hace referencia al método de agregacion basado en la maxima similitud,
SV, a la votacion simple, WV, a la votacién ponderada y PV, a la votacion

posicional.
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la votacién posicional es el método de agregacién que mejor funciona en la
mayoria de los casos con las puntuaciones méas altas, aunque no es el mejor
método de agregacion si utilizamos AA, EW y PA. Por lo tanto, la votacion
posicional ordena mejor la lista de recomendaciones, lo cual es comprensible
debido a la naturaleza de su funcionamiento.

4.3.2. Comparaciéon con las técnicas clasicas

En esta evaluacién se comparan las precisiones de los métodos basados
en grafos con otras técnicas clasicas de recomendacion: filtrado colaborativo
basado en productos y basado en usuarios (usando el coeficiente de Pearson),
arboles de decisién, naive Bayes, redes neuronales, random forest y SVM.
El conjunto de datos utilizado es el especificado para cada modelo en la
Seccion [4.2.3} con ratings ternarios para el filtrado colaborativo, y binarios
para las técnicas de aprendizaje automatico.

Como se ha comentado en la Seccién para hacer el cédlculo de la
R-precision, necesitamos tener un conjunto accesible de elementos, que va
a ser distinto para el modelo basado en el grafo de productos y para el
grafo de usuarios. Por este motivo hemos creado dos series de experimentos:
para evaluar las técnicas clasicas con cada conjunto de elementos accesibles.
Sin embargo, para las técnicas de aprendizaje automadatico no tenemos un
método basado en productos y un método basado en usuarios. Por tanto, los
resultados en one hit y precision@k seran los mismos para ambas series de
experimentos ya que la eleccién del conjunto de elementos accesibles no afecta
a estas métricas. En el filtrado colaborativo basado en vecinos si veremos
diferencias en los resultados de estas métricas, ya que tenemos un modelo
basado en productos y otro basado en usuarios.

Los conjuntos de entrenamiento y evaluacién se han construido para cada
usuario objetivo u; como ya hemos descrito en la Seccion [£.2.2] Las técnicas
clasicas se aplican sobre el conjunto de entrenamiento para obtener listas de
recomendaciéon para ese usuario objetivo u;. De nuevo, el tamafio de la lista
de recomendaciones es k € {3,5,10}. Utilizamos el conjunto de evaluacion
para comparar las recomendaciones proporcionadas por cada modelo con el
conjunto de productos del conjunto de evaluacién, de igual forma a como
se han creado en la implementaciéon de los métodos basados en grafos. Sin
embargo, recordemos que las técnicas de filtrado colaborativo utilizan como
conocimiento minimo la representacién ternaria y los arboles de decision,
naive Bayes, las redes neuronales, random forest y SVM, la representacion
binaria, mientras que los grafos de interaccién usan la representacion unaria.

Las Tablas [4.5] y 4.6| muestran los resultados de estas dos series de experi-
mentos, los experimentos llevados a cabo con el modelo basado en productos
y con el modelo basado en usuarios, haciendo una comparacién con los resul-
tados obtenidos con los modelos basados en grafos. La medida de similitud
basada en prediccién de enlaces utilizada es la que ofrece resultados con ma-
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Mét. Dat. k | HS SV WV PV | DT NB NN RF SVM CF
31079 05 079 058|060 052 060 058 052 0,89
125% 5 | 0,88 0,76 087 0,73 | 0,64 054 063 061 054 0,94
10 | 0,90 0,8 090 0091 | 0,64 057 064 062 055 0,97
3 | 0,97 0,89 0,97 0,77 | 0,88 0,76 0,88 0,88 0,88 0,98
1H@k 25% 5 | 0,99 094 0,98 09 | 094 08 094 094 093 0,99
10| 0,99 0,99 1,00 0,99 | 0,95 082 095 095 093 1,00
3 | 0,99 0,97 0,99 095 |09 0,9 096 0095 0,96 0,98
50% 5 | 1,00 1,00 1,00 098 | 0,98 098 098 0,97 096 0,99
10 | 1,00 1,00 1,00 0,99 | 0,98 0,98 098 097 09 1,00
3] 057 03 057 032103 030 035 034 030 0,59
125% 5 | 0,48 0,32 052 032|029 025 028 027 024 0,54
10 | 0,42 0,31 043 032 | 0,18 020 0,17 0,16 0,14 0,46
3 | 0,76 0,60 0,77 0,42 | 0,58 0,48 0,58 0,58 0,56 0,76
Pak 25% 5 | 0,70 0,51 0,69 042 | 0,51 042 051 051 047 0,68
10 | 0,59 044 0,59 041 | 0,33 0,33 033 033 030 0,59
3 | 0,0 0,58 0,71 060 | 0,68 0,63 0,68 067 0066 0,73
50% 5 | 0,70 056 0,69 058 | 061 05 06l 061 059 0,70
10 | 0,66 0,556 0,66 055 | 0,40 0,44 0,40 040 0,38 0,66
P@R 125% R | 046 031 049 0,30 | 0,22 023 0,21 020 0,17 0,54
25% R | 0,62 048 0,62 042 | 0,34 0,33 034 0,34 031 0,62
50% R | 0,66 057 0,66 053 | 038 041 038 0,38 0,36 0,66

Tabla 4.5: Comparacion entre los resultados obtenidos con los modelos ba-
sados en productos usando las métricas de evaluacion one hit, precision@k y
R-precision. En la tabla se pueden ver los resultados obtenidos con los grafos
de interaccién de productos que utilizan el método de agregacién basado en
la méaxima similitud (HS), la votacion simple (SV), la votaciéon ponderada
(WV) y la votacion posicional (PV), ademas de los resultados obtenidos con
filtrado colaborativo basado en vecinos (CF), los arboles de decision (DT),
naive Bayes (NB), redes neuronales (NN), random forest (RF) y SVM. Los
mejores resultados de cada fila estan marcados en negrita. Se han marcado
también aquellos resultados que se diferencian en un 0,01 con los mejores
resultados al no ser esta diferencia estadisticamente significativa.

yor precision. A partir de estos resultados, podemos concluir que los métodos
basados en grafos son los métodos que consiguen una mayor precision con
menor cantidad de conocimiento (representacion unaria). Sus resultados son
bastante similares a los obtenidos con filtrado colaborativo, algoritmo que
usa una representacion ternaria, especialmente si observamos la Tabla
donde se muestran los resultados de los modelos basados en productos. Es-
ta claro que las técnicas de aprendizaje automatico funcionan peor que el
filtrado colaborativo y los modelos basados en grafos atn utilizando una
representacién binaria. No podemos observar una gran diferencia entre las
técnicas evaluadas si observamos los resultados de one hit, ya que es la mé-
trica mas sencilla, pero esta diferencia es notable si observamos precision@Fk
v R-precision. Entre las técnicas de aprendizaje automético tampoco hay
ninguna que destaque sobre las demés. Por ejemplo, con el dataset del 25 %
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Mét. Dat. k | HS SV WV PV | DT NB NN RF SVM CF
3 |08 08 08 089|060 052 060 058 052 0,90

125% 5 | 0,95 0,88 088 094 | 063 054 063 061 0,54 0,95
10099 09 091 098 | 064 057 064 062 055 0,99

3 [ 09 097 097 098 08 0,76 088 088 088 0,95

1HG@k 25% 5 | 0,99 0,98 0,98 0,99 | 094 080 094 094 0,93 0,99
10 | 1,00 0,99 1,00 1,00 | 0,95 082 095 095 093 1,00

3 [09 099 1,00 09 |09 095 096 095 0,96 0,95

5% 5 | 1,00 1,00 1,00 1,00 | 0,98 098 098 097 096 1,00

10 | 1,00 1,00 1,00 1,00 | 0,98 0,98 0,98 097 096 1,00

3 ]054 058 058 063035 031 035 034 030 0,57

125% 5 | 0,52 049 052 0,56 | 029 025 028 027 024 0,55

10 | 0,46 042 043 0,46 | 0,18 0,20 0,17 0,16 0,14 0,47

3 [ 06l 0,76 0,77 0,78 | 058 048 058 058 0,56 0,65

Pak 25% 5 | 0,61 0,69 069 0,71 | 0,51 042 051 0,51 047 0,64
10 | 0,56 0,59 0,59 0,60 | 033 033 033 033 030 0,60

3 [ 068 068 0,74 0,77 | 068 063 068 067 066 0,70

50% 5 | 067 0,68 069 072|061 059 061 0,6l 0,59 0,68

10 | 0,66 0,66 066 0,68 | 0,40 044 0,40 040 038 0,66

125% R | 0,35 0,26 0,28 032 | 005 005 005 005 004 0,1

P@R 25% R | 0,33 0,49 0,49 0,49 | 007 0,07 007 0,07 0,06 0,13
5% R | 0,44 036 036 0,44 | 009 011 009 009 009 0,16

Tabla 4.6: Comparacién entre los resultados obtenidos con los modelos ba-
sados en usuarios usando las métricas de evaluacion one hit, precision@k y
R-precision. En la tabla se pueden ver los resultados obtenidos con los grafos
de interaccién de usuarios que utilizan el método de agregaciéon basado en
la maxima similitud (HS), la votacion simple (SV), la votacion ponderada
(WV) y la votacion posicional (PV), ademas de los resultados obtenidos con
filtrado colaborativo basado en vecinos (CF), los arboles de decision (DT),
naive Bayes (NB), redes neuronales (NN), random forest (RF) y SVM. Los
mejores resultados de cada fila estdn marcados en negrita. Se han marcado
también aquellos resultados que se diferencian en un 0,01 con los mejores
resultados al no ser esta diferencia estadisticamente significativa.

y k =5, podemos observar que el mejor resultado obtenido con precision@k
con los grafos de productos es 0,70, usando el método de agregaciéon basa-
do en la méxima similitud. Con esta misma métrica de evaluacién, usando
filtrado colaborativo se consigue 0,68, mientras que con técnicas de aprendi-
zaje automatico (en concreto, arboles de decision, redes neuronales y random
forest) conseguimos 0,51.

Otro ejemplo seria el comportamiento observado en los modelos basados
en usuarios (véase la Tabla. Si observamos los resultados de R-precision,
podemos ver que, con el dataset del 25% de los usuarios, conseguimos un
valor de 0,49 usando los modelos basados en grafos con los sistemas de vo-
taciéon. Sin embargo con filtrado colaborativo sélo se llega a 0,13, mientras
que con las técnicas de aprendizaje automatico, se alcanza tnicamente 0,07
(con todas las técnicas excepto con SVM). Es especialmente destacable es-
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Figura 4.5: Analisis del crecimiento del tamano k de la lista de recomendacién
en los modelos de recomendacién evaluados. En la figura se muestran los
valores obtenidos con la métrica precision@k siendo k € {3,5,10, R} en los
modelos basados en productos y en usuarios, utilizando el subconjunto del
50 %.

ta diferencia observada con R-precision en los modelos basados en usuarios,
comportamiento que no vefamos en los modelos basados en productos, donde
la diferencia de valores de R-precision no es tan marcada. Esto significa que,
si basamos la recomendacién en los usuarios similares, los grafos funcionan
mejor a la hora de encontrar elementos relevantes.

Entre los resultados obtenidos con los subconjuntos de datos del 50% y
25 % de los usuarios no hay grandes diferencias. Sin embargo, podemos ob-
servar un patron diferente en los resultados con el conjunto de datos en el que
los usuarios solo interactuaron con el 12,5% de las peliculas. En este caso,
los valores obtenidos disminuyen, y podemos concluir que la precisiéon obte-
nida con este subconjunto es inferior a la precision conseguida con conjuntos
de datos méas densos, independientemente del modelo de recomendacién que
estemos evaluando. Esto corrobora nuestra suposicién inicial sobre el pro-
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Figura 4.6: Explicacién visual de una recomendacion real obtenida con mode-
los basados en productos. Los nodos representan los productos: el producto
1 es el que se recomienda; los productos 4, 6, 8 y 9 son con los que ha inter-
actuado el usuario objetivo. A la izquierda: recomendacion basada en grafos
(modelo local). A la derecha: filtrado colaborativo (modelo global).

blema de la dispersién del dataset al generar recomendaciones, como ya se
comento6 en la Seccion [£.2.1] Por tanto, la dispersion del conjunto de datos
afecta a la precision del modelo recomendador, independientemente de cuél
sea este modelo.

En la Figura[4.5] comparamos la precisiéon de todos los modelos con res-
pecto al tamanio de la lista de elementos a recomendar (valor de k). Este
grafico se ha realizado utilizando dnicamente el conjunto de datos cuyos
usuarios han interactuado con al menos el 50 % de las peliculas, ya que,
aunque las precisiones varien, el patrén de comportamiento de los modelos
no cambia con el aumento o disminucién de la densidad del dataset. Los
recomendadores basados en grafos que se han representado en la figura son
los que obtuvieron la mejor precisién segtin la Secciéon También cabe
destacar que so6lo se ha representado la precision@k, ya que one hit es una
métrica mas sencilla donde, como ya hemos visto, no se ve tan claramente la
diferencia entre las precisiones de los modelos. Podemos ver de nuevo que los
grafos ofrecen mejores precisiones que las técnicas clasicas, independiente-
mente del tamano de la lista de recomendacién, especialmente en los valores
de R-precision de los modelos basados en usuarios.

4.3.3. Explicabilidad de los modelos

En términos de explicabilidad, podemos discutir algunas conclusiones.
Sabiendo que los métodos globales son menos interpretables que los locales
segun la literatura, podemos asumir que los grafos de interacciéon son mas
explicables que el resto de los métodos de recomendacién evaluados, usando
ademés una menor cantidad de conocimiento. En la Figura se puede ver
la explicacién grafica de ambos modelos con un ejemplo real. Por un lado, el
filtrado colaborativo (a la derecha en la figura) es un método global que reali-
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za predicciones utilizando la similitud de cualquier elemento del sistema. Por
lo tanto, en la representacion grafica, todos los elementos estdn conectados
con todos. Sin embargo, los métodos basados en grafos (a la izquierda en la
figura) son locales. Las medidas de similitud basadas en prediccion de enlaces
que usan nuestros métodos so6lo utilizan la informacién de los vecindarios,
por lo que sélo se representa la similitud entre unos determinados pares de
nodos. Esto puede resultar més comprensible, ya que se puede intuir que las
conexiones se refieren a la probabilidad de recomendacién o similitud.

4.4. Discusion de resultados

Finalmente, podemos extraer algunas conclusiones globales del anélisis
realizado:

= Dependiendo de la medida de similitud y del método de agregaciéon
utilizado en los métodos basados en grafos, podemos obtener diferentes
resultados. La eleccién de los mismos es significativa.

= Los recomendadores basados en grafos de productos funcionan mejor
si utilizamos la votacién ponderada y Edge Weight como medida de
similitud. En el caso del grafo de usuarios, su configuraciéon mas efi-
caz no estd tan clara y depende de la densidad de informacién en el
conjunto de datos.

= En general, nuestros métodos basados en grafos y el filtrado colabora-
tivo obtienen mejores resultados que las técnicas de aprendizaje auto-
mético en escenarios de minimo conocimiento. Aunque en la literatura
las técnicas de aprendizaje automaético se utilizan para hacer recomen-
daciones cuando no existe conocimiento explicito, no son herramientas
especificas para abordar el problema de hacer recomendaciones. El fil-
trado colaborativo y los métodos basados en grafos si son métodos di-
sefiados para resolver este problema. Esta podria ser la razén de estos
resultados.

= La similitud en la precision obtenida entre los grafos de interaccion y el
filtrado colaborativo radica en que podemos considerar el filtrado cola-
borativo como una configuracién especifica de los grafos de interaccién
en escenarios de minimo conocimiento. Sin embargo, este escenario no
es el mismo para ambos métodos: los grafos utilizan una representacion
unaria, mientras que el filtrado colaborativo emplea la representacién
ternaria. Por lo tanto, los grafos requieren menor cantidad de conoci-
miento.

= De acuerdo con la literatura, los sistemas de recomendacién basados en
grafos son considerados mas explicables que los métodos tradicionales,
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va que éstos son métodos globales mientras que los modelos basados
en grafos son métodos locales.

» Si comparamos los modelos basados en productos y en usuarios (inde-
pendientemente de si son grafos o técnicas clasicas) los modelos basados
en productos son mejores que los basados en usuarios. Tiene sentido
porque con los modelos basados en productos extraemos las recomen-
daciones directamente a partir de los elementos con los que el usuario
objetivo ha interactuado. Con el modelo basado en usuarios, tenemos
que obtener primero el conjunto de usuarios similares al usuario ob-
jetivo y obtener los productos a recomendar después. No obstante, si
queremos utilizar un modelo basado en usuarios, la mejor opcién es
utilizar los métodos basados en grafos, por encima de las técnicas cla-
sicas, ya que proporcionan una mejor precisién que éstas y ademaés son
mas interpretables.

s La dispersion en el conjunto de datos usado afecta a la precision del
sistema recomendador, independientemente del método de recomenda-
cidén que usemos. Cuando més denso sea el conjunto de datos, mejores
recomendaciones se van a conseguir. Esto, como ya hemos visto, es
uno de los problemas a resolver en sistemas de recomendacién. En esta
evaluacion, se ha tratado la dispersién con el objetivo de poder extraer
resultados y asi evaluar técnicas tan distintas.

Por tanto, con nuestra propuesta podemos generar recomendaciones en
situaciones en las que es més dificil aplicar técnicas clasicas. Requieren menor
cantidad de conocimiento y a la vez son capaces de obtener, al menos, los
mismos resultados que las técnicas tradicionales. Ademds tienen la ventaja
de que son interpretables, por lo que los usuarios pueden entender mejor el
sistema y las recomendaciones recibidas.

4.5. Conclusiones

Los sistemas de recomendacién son una de las herramientas mas venta-
josas hoy en dia en economia digital porque permiten acceder a una mejor
seleccion de los productos o las experiencias que queremos consumir. Tra-
dicionalmente los recomendadores se basan en informacién explicita, siendo
los ratings y las descripciones de los productos y los usuarios las fuentes de
conocimiento més usadas para generar recomendaciones. Como hemos visto,
este conocimiento no siempre esta disponible. En la literatura, encontramos
diversas técnicas clasicas que se pueden utilizar para proporcionar recomen-
daciones pero son métodos que no estan adaptados a este tipo de escenario
de conocimiento minimo.

En esta tesis doctoral se propone un modelo para generar recomendacio-
nes en escenarios de minimo conocimiento utilizando la informacién sobre
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las interacciones que realizan los usuarios sobre los productos del sistema,
informacién a la que siempre se va a poder acceder. Esta fuente de conoci-
miento va a ser representada en grafos, los cuéles van a ser utilizados como
base para aplicar técnicas de predicciéon de enlaces. En esta propuesta, las
técnicas de prediccién de enlaces se usan para encontrar similitudes entre
las entidades del grafo y asi generar recomendaciones interesantes para un
usuario objetivo. Hemos propuesto también varios métodos de agregacion,
necesarios para poder implementar correctamente los modelos propuestos y
eliminar repeticiones en las listas de recomendacion.

La principal caracteristica de nuestros métodos es que no necesitan in-
formacién adicional para poder generar recomendaciones, inicamente el co-
nocimiento sobre las interacciones llevadas a cabo. Ademas de esto, nuestro
sistema parece ser més explicable que las técnicas clasicas estudiadas en la li-
teratura. Para empezar, nuestro métodos utilizan los grafos como estructura
base para generar las recomendaciones. El uso de este tipo de estructuras ha-
ce que el funcionamiento del sistema sea mas interpretable para los usuarios.
Igualmente, que nuestros métodos basados en grafos sean modelos locales
aporta interpretabilidad al sistema.

Para comprobar la eficacia de nuestra propuesta, hemos llevado a cabo
una evaluacién en la que hacemos una comparaciéon entre las precisiones de
los métodos basados en grafos de interacciéon y de las técnicas clasicas que
se utilizan en escenarios donde no hay ratings o descripciones disponibles.
Las técnicas clasicas escogidas comprenden el filtrado colaborativo basado
en vecinos y algunas técnicas de aprendizaje automético. Una particulari-
dad importante de esta evaluaciéon es que hemos necesitado transformar el
conocimiento del conjunto de datos utilizado para simular un escenario de
minimo conocimiento, sustituyendo la informacién explicita por implicita.
De esta forma, evaluamos los métodos en el contexto del problema que que-
remos resolver. Sin embargo cada uno de los métodos requiere una minima
cantidad de conocimiento distinta. El filtrado colaborativo necesita represen-
tacién ternaria y las técnicas de aprendizaje automatico, binaria. Los grafos
de interacciéon son los dnicos métodos que se pueden aplicar con una repre-
sentacion unaria (cuando sélo existen interacciones positivas), por lo que son
las técnicas que menor cantidad de conocimiento necesitan. Por tanto, los
modelos basados en grafos pueden aplicarse a cualquier tipo de escenarios,
mientras que el filtrado colaborativo y las técnicas de aprendizaje automético
no pueden.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, podemos deducir que nues-
tra propuesta proporciona resultados similares a los de las técnicas clasicas,
incluso mejores en algunos casos. Podemos utilizar nuestra propuesta sin per-
der precisién cuando no tenemos suficiente informacioén para utilizar técnicas
clasicas con la ventaja de que son més interpretables. Por tanto, concluimos
que hemos cumplido el Objetivo 1, desarrollando métodos de recomendacion
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basados en grafos y validando la Hipdtesis 1 planteada.

Un primer resultado del trabajo descrito en este capitulo ha sido publi-
cado en el congreso International Conference on Case-Based Reasoning del
2017 (Caro-Martinez y Jimenez-Diaz, [2017). La metodologia completa y la
evaluacion que se ha descrito en este capitulo se encuentra pendiente de pu-
blicar en el momento de escritura de esta memoria (Caro-Martinez et al.
Pendiente de aceptar.)).

A continuacion, el siguiente capitulo describe como hemos abordado el
Objetivo 2 planteado en esta tesis en el que proponiamos demostrar que los
métodos basados en grafos de interaccién sirven como sistemas de explicacion
en escenarios de minimo conocimiento.



Capitulo 5

Sistemas de explicaciéon para
recomendadores basados en
grafos de interacciéon

Como hemos comentado a lo largo de esta tesis doctoral, a pesar del
claro beneficio que supone usar sistemas de recomendacién, pueden no ser
tan eficaces como cabria esperar. Esto sucede porque los usuarios no en-
tienden coémo funcionan o las razones detras de la recomendacion, por lo
que desconfian de ellos y no les prestan atencién. Esta cuestién es critica
en algunos contextos y campos como en la medicina (Darlington, [2011). Sin
embargo, proporcionar explicaciones en las recomendaciones de actividades
cotidianas, como el comercio electrénico o el entretenimiento, también es
importante porque aumenta la credibilidad del sistema y la fidelidad del
usuario (Walek y Fojtik, 2020). Como solucion a este problema surgen los
sistemas de explicacion en los recomendadores (Kunkel et al., [2019). Los sis-
temas de explicaciones tratan de aclarar por qué se ha proporcionado una
recomendacion a un usuario objetivo (Sharma y Ray, 2016).

Hemos visto que los sistemas de recomendacién tradicionales estan ba-
sados en filtrado colaborativo o en contenido si hacen uso de los ratings
o las descripciones de los productos y los usuarios, respectivamente, para
recuperar los productos que pueden tener mas interés para el usuario objeti-
vo (Ekstrand et al., 2011} Lops et al., 2011)). En el capitulo anterior, veiamos
que este conocimiento no siempre esta disponible, por lo que propusimos
métodos de recomendacion basados en grafos de interaccién y técnicas de
prediccién de enlaces para resolver el problema. Esta situacién también se
puede dar cuando se necesita generar explicaciones para recomendaciones,
bien porque no podemos acceder a este conocimiento o bien porque no exis-
te. Por ejemplo, nos encontramos con este problema cuando queremos dar
explicaciones a un usuario de un sistema de recomendaciéon de caja negra
o black-boz (Sinha y Swearingen| 2002; [Friedrich y Zanker, [2011)). Los reco-
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mendadores de caja negra son aquellos que no son transparentes, por lo que
no podemos conocer como funcionan y cudl es el conocimiento del que hacen
uso para obtener las recomendaciones. En capitulos anteriores, destacabamos
que los grafos son estructuras que se usan para resolver tareas complejas y
que ademads aportan interpretabilidad al sistema (Ji et al., 2021} (Guo et al.
2020). También haciamos hincapié en su naturaleza de métodos locales, lo
que permite contribuir a aumentar la explicabilidad del sistema (Ribeiro et
al., 2016; Singh y Anand| 2019} [Arya et al.; 2019; Ribeiro et al.,2018). Como
consecuencia, en el Objetivo 2 de la tesis proponemos diseniar, desarrollar
y evaluar sistemas de explicacion basados en grafos de interaccion en esce-
nartos de minimo conocimiento e independientes del tipo de recomendador,
mostrando asi su versatilidad y aplicabilidad. Nuestra Hipotesis 2 es que las
técnicas de andlisis de grafos permiten generar explicaciones para sistemas
de recomendacion de forma que pueden lograr explicaciones mas eficaces que
otras técnicas clasicas, ademés pudiendo ser aplicadas en contextos en los que
hay conocimiento minimo.

En la Seccién especificamos como se construyen los grafos de interac-
cion para disenar nuestros métodos de explicacién, teniendo en cuenta que
van a tener semejanzas con la propuesta del Capitulo [4] También incluimos
la descripcion del escenario de minimo conocimiento para el que se usa nues-
tro método propuesto (Seccion , ademéas de la definicién de nuestro
método con el modelo conceptual propuesto en el Capitulo 3| (Seccion .
De nuevo vamos a generar dos modelos distintos, uno basado en un grafo de
productos y otro, en un grafo de usuarios. El proceso que se lleva a cabo para
generar explicaciones con ambos modelos se describe en las Secciones
y b.1.4] respectivamente.

Nuestra propuesta de métodos de explicacion basados en grafos de in-
teraccion y técnicas de prediccién de enlaces necesita ser evaluada para de-
mostrar la hipétesis planteada. En la Secciéon demostramos la efectividad
de nuestra propuesta llevando a cabo una evaluacién. Al igual que hicimos
en el Capitulo [4] antes de explicar los resultados obtenidos (Seccion ,
hacemos un andlisis del conjunto de datos utilizado (Seccion y comen-
tamos c6mo se ha llevado a cabo el experimento (Seccion [5.2.2). Al final del
capitulo, en la Seccién extraemos unas conclusiones.

5.1. Explicaciones basadas en grafos de interacciéon

El método de explicaciéon basado en grafos de interaccién y técnicas de
prediccion de enlaces se puede definir como un modelo surrogate local model-
agnostic. Un modelo local model-agnostic es un modelo post hoc (concepto
que hemos detallado en la Secciéon que intenta explicar el compor-
tamiento de un modelo de caja negra, centrandose en una parte del co-
nocimiento para proporcionar explicaciones. A cambio, los usuarios pueden
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entender mejor cémo funciona el sistema al ser mas interpretables que los
modelos globales (Ribeiro et al., 2016; |Singh y Anand, 2019; Ribeiro et al.,
2018). Un modelo surrogate es un método interpretable que apoya a otro
mas complejo (Arya et al., |2019).

De forma anéloga a como generamos las recomendaciones, al obtener ex-
plicaciones para sistemas recomendadores de cajas negras, utilizamos el co-
nocimiento de las interacciones entre los usuarios y los productos, las cuales
siempre van a existir, y lo representamos en grafos. Es importante remarcar
que nuestro método de explicacion basado en grafos es independiente del sis-
tema de recomendacién: no requiere informacién sobre el funcionamiento del
recomendador para obtener las explicaciones, ni sobre ratings o descripciones
y, por lo tanto, es adecuado para complementar sistemas de recomendacién
de caja negra e idéneo para escenarios de minimo conocimiento. Aunque
la informacion adicional puede aumentar la efectividad de la explicacion,
también aumenta la dependencia del algoritmo de recomendacion.

Nuestros sistema de explicacién propuesto es un sistema de explicacion
basado en ejemplos o casos explicativos. Los casos explicativos son un conjun-
to de productos con los que el usuario objetivo ha interactuado anteriormen-
te y que son similares al producto recomendado. Se le muestran al usuario
objetivo los ejemplos de explicacién para que compare estos productos con
el producto recomendado y evaluar si la recomendacién es adecuada e in-
teresante para él o ella (Cai et al., 2019; van der Waa et al., 2021; |Adhikari,
2018). Por ejemplo, una explicacion de este tipo serfa: “Se te ha recomendado
el producto X porque es similar a otros productos que has comprado/visto/-
leido, como Y, Z y K”. De este modo, la explicaciéon se personaliza para este
usuario.

La visiéon general de nuestro método de explicaciéon se presenta en la
Figura [5.1} En ella podemos ver dos partes diferenciadas: a la izquierda, el
sistema recomendador, y a la derecha, el sistema de explicacién. El sistema
de recomendacién es una caja negra de la que lo tnico que podemos obtener
es su input (el conocimiento de las interacciones entre usuarios y productos)
y su output (los productos recomendados). En nuestro sistema de explicacion
utilizamos este input como fuente de conocimiento para generar los grafos,
cuya construccién es practicamente la misma que la que se lleva a cabo para
los métodos de recomendacién y que se ha detallado en la Seccion A
partir de estos grafos se aplican las técnicas de prediccion de enlaces para
obtener las similitudes entre los elementos del grafo, y asi obtener el conjunto
personalizado de casos de explicaciéon que se le pueden mostrar al usuario
junto a las recomendaciones.

5.1.1. Escenario de minimo conocimiento

De igual forma que en el modelo de recomendacién, no usamos el valor de
la interaccion, sino que una interaccion serd representada en el grafo como un
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Figura 5.1: Visién general del sistema de explicacién basado en grafos de
interaccion.

rating unario. Sin embargo, en el método de explicaciéon no tendremos repre-
sentadas Ginicamente interacciones positivas, como haciamos en los modelos
de recomendacién. Tener en cuenta las interacciones negativas puede parecer
intatil o incluso perjudicial en el contexto de una explicacién pero, por otra
parte, podemos perder conocimiento importante si no las consideramos. Esta
decisién se basa en los siguientes argumentos:

1. Ayudar a los usuarios a encontrar una correlacién entre las
recomendaciones y las interacciones anteriores. Los productos
que no han gustado al usuario tienen atributos que pueden gustarle.
El usuario tenia un interés minimo en este producto cuando interactud
con él. Por lo tanto, podria encontrar 1til una recomendaciéon similar.
Por ejemplo, un usuario ha visto una pelicula de terror que no le ha
gustado. Esto no significa que no le guste este tipo de peliculas ne-
cesariamente. Tal vez esta pelicula en particular no le gust6. Por lo
tanto, si el sistema le recomienda una nueva pelicula de terror, la peli-
cula que habfa visto anteriormente puede ser una explicacion razonable
para esta recomendacién. El usuario puede ver por qué el sistema le
recomendé esta pelicula y las conexiones entre las peliculas de acuerdo
con sus preferencias.

2. Ayudar a descartar recomendaciones. Podria ser valioso para el
usuario objetivo descartar las recomendaciones que no son interesantes.
Aunque el sistema de recomendacién haya utilizado las preferencias
del usuario objetivo para obtener una recomendacién, este elemento
podria no ser una buena recomendacién. Los usuarios tienen muchos



5.1. Explicaciones basadas en grafos de interacciéon 117

intereses diferentes, y necesitan diferentes productos dependiendo de
su contexto (Quijano-Sanchez et al., [2017). Por ejemplo, un usuario
objetivo quiere ver una pelicula en Halloween con sus amigos y quieren
ver una pelicula de terror. Aunque al usuario objetivo le gustan las
peliculas de Disney, estas peliculas no son adecuadas para él o ella en
este contexto. Con las interacciones negativas, puede evaluar mejor las
recomendaciones.

3. Las interacciones negativas son utiles para proporcionar con-
fianza y fidelidad. Los usuarios necesitan confiar en el sistema, y s6lo
podemos proporcionarles confianza si los usuarios saben cémo funcio-
na (Tintarevl 2007). El usuario necesita saber por qué el recomenda-
dor le ofrece una recomendaciéon que no le interesa. Puede entender
como funciona el sistema, incluso si éste se equivoca. Esta informa-
cion proporciona confianza y fidelidad, aumentando la satisfaccion del
usuario (Walek y Fojtik} 2020)).

Por tanto, vamos a construir los grafos de interaccién de forma anéloga
a como lo hicimos en la Seccién pero incluyendo en la representaciéon
unaria las interacciones negativas o neutras. Partimos entonces de dos grafos
distintos obtenidos de la proyeccion bipartita del grafo original de interac-
ciones.

5.1.2. Definicién del sistema de explicacién propuesto segiin
el modelo conceptual

Siguiendo el modelo conceptual definido en el Capitulo [3, podemos de-
terminar algunos de los conceptos del método de explicaciéon basado en gra-
fos propuesto en este capitulo. Segun el concepto de Motivacién, podemos
decir que el Usuario del sistema es un Usuario objetivo, ya que el usua-
rio objetivo de la explicacién es el mismo que el de la recomendacién. Con
respecto a los Objetivos que tendria nuestro método, el de Alto nivel
serfa Justificar la recomendacidn, mientras que el de Bajo nivel serfa
mejorar la Efectividad. Buscamos que el usuario conozca por qué un pro-
ducto se le ha recomendado y que sepa encontrar cudles son los productos
que més le interesan. Creemos que la inclusion de interacciones negativas
en el modelo podrian mejorar la efectividad del sistema de explicacién. En
cuanto al concepto de Conocimiento, como ya hemos comentado, seria la
Similitud del producto o la Similitud del usuario, dependiendo de si
el grafo tiene nodos productos o usuarios, respectivamente. Con respecto a
la Generacidn, ya hemos comentado que los métodos basados en grafos tie-
nen una Encapsulacidén Post hoc, mientras que la Técnica seria Basada
en conocimiento. Por altimo nos quedaria definir las caracteristicas con
respecto al concepto de Presentacidn. El dnico concepto que podemos es-
tablecer es el de Argumentacion, ya que los de Formato, Nivel de detalle
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e Interaccidn dependen en gran medida de cémo sea la interfaz con la que
se presente la explicacion al usuario. Con respecto a la Polaridad, podemos
decir que el sistema presenta argumentaciones Positivas y Negativas, ya
que, al usar las interacciones negativas en el modelo, el usuario podria distin-
guir mejor si la recomendacién no le interesa. En cuanto a la Comparacidn,
el sistema emplearia argumentaciones basadas en Similitudes, ya que el
funcionamiento de nuestra propuesta se fundamenta en la extraccién de pro-
ductos similares a otros con los que ha interactuado el usuario objetivo.

A continuacién se van a definir los procesos llevados a cabo por los méto-
dos basados en grafos de productos (Seccion[5.1.3) y usuarios (Secci()n,
respectivamente, para generar explicaciones basadas en ejemplos.

5.1.3. Proceso de explicacién basado en grafos de productos

El proceso de explicacién se define para un usuario objetivo u, que recibe
la recomendacion del producto ¢,. El objetivo de nuestro sistema es recuperar
la mejor lista de casos de explicacion E (i, us) = [ij,...i5] que ayude a u; a
entender por qué el sistema de recomendacién de caja negra recomendd 4,.

Definimos nuestro grafo de productos como Gy = (Ny, L), donde Ny
es el conjunto de nodos que representan los productos, y L; es el conjunto
de enlaces que conectan los nodos. Podemos definir los enlaces como L =
{(np,nj,wpj)|ir,i; € I,7 # j}. Los nodos n, y n; representan los elementos
conectados por un enlace, y w;; es el peso del enlace. El peso w,; es el nimero
de usuarios diferentes que han interactuado con ambos productos i, e ;. Si
no hay ningtn usuario que haya interactuado con ambos productos, entonces
no existird enlace entre n, y n;. Aplicamos también el filtro de los enlaces
que comentamos en el capitulo anterior para eliminar todos los enlaces cuyo
peso w,;j sea inferior a un valor 6.

La Figura muestra el proceso de creacién de la lista de ejemplos de
explicacion E(i,,us) para un usuario objetivo u; que ha recibido 4, como
recomendacién. Los pasos seguidos en este proceso son los siguientes:

(P.1.) Construir una matriz de similitud S; que contenga los valores de
similitud entre todos los nodos del grafo G utilizando la medida de
similitud de prediccion de enlaces LinkPred(). Las medidas de simi-
litud utilizadas en esta propuesta son las mismas que las de los mé-
todos de recomendacion basados en grafos (véase la Seccion {.1.3)).

(P.2.) Sabiendo que la funcién item(n,) devuelve el producto i, que el nodo
n, representa, construir un conjunto de productos candidatos a ser
ejemplos de explicacion para ug: simg(n,) que incluye los elementos
mas similares a 4, utilizando los valores de similitud en S;. El valor
Spj = Sj[n,.,nj] representa la similitud entre i, e 7;. El conjunto
simy(n,) tiene que estar ordenado decrecientemente por valor de
similitud.
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Uy

Medida de
@ similitud:
LinkPred( | {(i;,S1[n;, n]

iy ———

Ordenar
decrecientemente
por valor de
similitud e .
{(iz, Stlny, n,)), E'(y, up) =[Gy, sp),

weey - (X3
(ik,S1[nr, ngD} (i, spx))]

(i2,S1[ny, n,]),

(it S1lns, )}

Productos de simy con los
que u; ha interactuado

Seleccionar los k

Productos L) E'G primeros para
similares a i,: simy 1:"): E'Gir, ug) obtener E(iy., uy)

Figura 5.2: Proceso de explicacién llevado a cabo con el grafo de interaccion
de productos.

(P.3.)

(P.4.)

5.1.4.

simi(ny) = {4, 8r5); (k) Srk)s - - | Srj > Sri}(5.1)
donde, V(iy, $rz) € sime(n,) : i, = item(ng)

Srx = SI [nr» nz]

Obtener un subconjunto de sim¢(n,) eliminando todos los productos
de este conjunto con los que u; no ha interactuado todavia y que
conformen el conjunto de potenciales casos de explicacion: E' (i, uy).
Para ello, hay que calcular previamente el conjunto de productos con
los que u; ha interactuado: I;” C I.

E/(iraut) = {(ijasrj)a(ikwsrk’)a"' | Srj Z Srk}(52)
donde, V(iz, $pz) € E' (ip,us) ¢ (ig, Spx) € sime(n,.)
i €1,

Teniendo el conjunto E’(i,,u;) ordenado de forma decreciente por
valor de similitud, escoger los primeros k elementos de este conjun-
to. Estos productos van a ser los elementos que forman la lista de
ejemplos de explicacion E(i,,us) = [ij,...1;] para la recomendacion
i, v el usuario objetivo wuy.

Proceso de explicacién basado en grafos de usuarios

En este caso, el método de explicacién genera los casos de explicacién a
partir del grafo de usuarios, que definimos como Gy = (Ny, Ly) donde el
conjunto de nodos Ny representa los usuarios U del sistema. Un enlace del
conjunto Ly = {(n¢, ny, Wey)|ue, uy € Uyt # v} conecta dos nodos ug y uy
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cuando han interactuado con al menos un producto en comin. El peso del
enlace wy, es el nimero de productos con los que ambos han interactuado. De
nuevo, al tratarse de un grafo con alta densidad, aplicamos filtrado de enlaces
para eliminar todos los enlaces cuyo peso w sea inferior al valor umbral 6.
El proceso para crear la lista de casos de explicacion E(i,,u;) para un
producto recomendado 7, al usuario u; es el siguiente (Figura :

(P.1.) Construir una matriz de similitud Sy que guarde todos los valores
de similitud que existen entre cada par de nodos del grafo utilizando
la medida basada en prediccion de enlaces LinkPred(). De nuevo,
LinkPred() es una de las medidas de similitud de prediccion de
enlaces propuestas en la Seccion [4.1.3]).

(P.2.) A partir de Sy, obtener el conjunto U; C U que contiene los usuarios
mas parecidos a u;. Definir el conjunto de productos con los que u
ha interactuado previamente (I," € I) y el conjunto de productos
con los que los usuarios u, € U; han interactuado (IF € I).

(P.3.) Sabiendo que user(n,) devuelve el usuario u, que el nodo n, repre-
senta, para cada nodo n, tal que user(n,) € Uy, calcular el conjunto
simy(n,) de productos con los que ambos usuarios u; y u, han inter-
actuado. Todos los productos de sim(n,) tienen el mismo valor de
similitud asociado, que es el valor de similitud entre los nodos n; y
Ny que representan a u; y uy,. El conjunto simy(n,) se define como:

sime(ny) = {(4j, Stv), (Iks Stw), - - .} (5.3)
donde, Y(iz, stv) € simy(ny) : igp € I} NI
user(n,) € Uy

Sty = SU[”ty nv]

(P.4.) Obtener una lista gsim; con todos los productos, junto a sus va-
lores de similitud, almacenados en los conjuntos sim¢(n,) de cada
user(n,) € Uy. Por tanto, gsim; va a contener el conjunto de produc-
tos con los que u; y U; han interactuado, pudiendo haber repeticiones
de un mismo producto con diferente valor de similitud asociado.

gsimy = U simy(ny) (5.4)

user(ny) €U

(P.5.) Eliminar los productos repetidos en gsim;. Para ello, para cada ele-
mento repetido en gsimy, se guarda ese elemento con el mayor valor
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simy(ny)

{Gj, Sulng, nyD),
(i, Suln, ny]),

(i, Sulng, nyD} Eliminar repeticiones,

i i6 i i
o Unién de simy escogiendo el mayor

simy(n,,) valor de similitud para
v tw cada producto en gsimy

< N |—— | {GmSulne D, {€iy Sutny nyD,
D (ip,Sulny, n,]), ——— E'(iuy) = [, St))
. : . g ig, Sulng, nwl), ey
Medida de ; (1q7 Sulng, n,D} ( q Sulne, nwl) ¢ Sty))]
oo : . »
Sioiind (i, Sulne, nyD}
inkPredQ simy(ny) Ordenar por valor de
— {Ge. Sulng, ny]) / gsimy similitud y seleccionar
d e U[n t,n y])’ los k primeros para
Usuarios & SUL Dy Ly obtener E(ip,uy)
similares a (i, Sulng, nyD}

uy, Uy
Productos con los que U; y uys han
interactuado, (I,*, I, *, I,*) e (It")
respectivamente, junto a sus valores
de similitud asociados.

Figura 5.3: Proceso de explicacién llevado a cabo con el grafo de interaccion
de usuarios.

de similitud que tenga en gsim;. Como resultado, se obtiene una
lista de productos candidatos a ser los ejemplos de explicacién, en
la que hay una tnica aparicién de cada producto candidato.

E/(irvut) = {(ijvstv)a(ibstw)v"' ‘ Sty = stU)} (55)
donde, V(ZTa Stac) € E/(iraut) : {(Za:a Stw)v cees (ixy Stu) ‘ Sty = Stw} € gsimy
€L NIy N...NI,

(P.6.) Estando el conjunto E’(i,,u;) ordenado decrecientemente por valor
de similitud, elegir los k primeros productos de E’(i,, u;) para formar
la lista de casos de explicacion E(i,,u;) = [ij,...iz] que se va a
mostrar al usuario objetivo u; con la recomendacién 4,.

5.2. Evaluacion

En la Hipotesis 2 de la tesis suponemos que podemos generar explicacio-
nes con grafos de interaccion usando una minima cantidad de conocimiento
independientemente del tipo de recomendador. Para comprobar esta teoria,
nuestro objetivo en la evaluacién llevada a cabo es demostrar que nuestro
método es tan efectivo como otros sistemas de explicaciéon basados en ex-
plicacién, pero usando una menor cantidad de conocimiento. De esta forma,
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podemos proponer una solucién de sistema de explicacién para recomenda-
dores que no necesite acceder a las fuentes de conocimiento tradicionales,
como ratings y descripciones. Tampoco necesitamos informaciéon de cémo
funciona el recomendador al que apoya, lo que lo hace independiente del
sistema de recomendaciéon. Hemos disefiado una evaluacién en la que compa-
ramos los métodos basados en grafos con un sistema de explicacién basado
en contenido que utiliza las descripciones de los productos para generar los
casos de explicacion (Sermo et all |2005). Al igual que nuestros métodos, es-
te sistema proporcionara casos de explicacién para un usuario objetivo y un
determinado producto que se le recomienda al usuario. Ademas, al contrario
que nuestra propuesta, es un modelo global, lo que también puede influir en
la interpretabilidad del sistema.

Para nuestra evaluacion, necesitamos tener un sistema recomendador del
que obtener elementos recomendados para un usuario objetivo. Hemos deci-
dido implementar un sistema de recomendacién basado en factorizacion de
matrices porque es uno de los algoritmos mas eficaces para generar recomen-
daciones hoy en dia (Bennett et al. 2007). Sin embargo, es un algoritmo
complejo que no es transparente ni facil de entender para los usuarios que
reciben las recomendaciones. Por ello, los recomendadores basados en facto-
rizacién de matrices son un buen ejemplo de sistema que tiene la necesidad
de un sistema de explicacién. En el proceso de evaluacién descrito a continua-
cion, utilizamos este recomendador como un sistema de caja negra, ya que los
métodos basados en grafos son métodos surrogate local model-agnostic. Cabe
destacar que el haber usado filtrado colaborativo basado en factorizacién de
matrices en la evaluacién no quiere decir que nuestros métodos sélo se pue-
dan usar para este tipo de recomendadores. Se pueden aplicar a cualquier
sistema de recomendacioén, siendo més interesante usar nuestra propuesta en
casos de recomendadores de cajas negras, ya que nuestros modelos basados
en grafos no requieren informaciéon de cémo funciona el algoritmo de reco-
mendacién. La implementacién de los modelos basados en grafos evaluados
se encuentra en un repositorio de GitHubﬂ

A continuacion, detallamos la evaluacién llevada a cabo. En la Sec-
cion[5.2.1], describimos el conjunto de datos que hemos utilizado para realizar
la evaluacion. En la siguiente Seccion[5.2.2] explicamos la metodologia de eva-
luacion utilizada. Por tltimo, en la Seccién se discuten los resultados
de la evaluacion.

5.2.1. Analisis del conjunto de datos

En el experimento, combinamos dos conjuntos de datos diferentes para
construir el conjunto de datos a utilizar en la evaluacién. Por un lado, de
nuevo utilizamos el conjunto de datos de MovieLens 100K ya que es muy

"https://github.com/martcaro/GraphBasedExplanations
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usado en la literatura para evaluar los sistemas de recomendacién. De este
dataset, solo las tuplas (u, i), donde u es un usuario del sistema e i en una
pelicula con la que ha interactuado u, es la informacién que requiere nues-
tro método de explicacion basado en grafos. Sin embargo, el sistema basado
en contenido que usamos en la evaluacion requiere mas conocimiento para
comparar y encontrar las similitudes entre los productos. Por lo tanto, ne-
cesitamos un conjunto de datos adicional con informacién extra sobre los
productos recomendados.

El conjunto de datos elegido es el de IMDbﬂ Este conjunto de datos con-
tiene informacién sobre géneros, actores, directores, etc. de 5.000 peliculas.
Esta informacion complementard el conjunto de datos de MovieLens para
implementar el sistema de explicacién basado en contenido. Sin embargo, no
todas las peliculas del conjunto de datos de MovieLens aparecen en el de
IMDb. Por lo tanto, filtramos el conjunto de datos de MovielLens para sélo
tener las interacciones de las peliculas que también aparecen en el conjunto
de datos de IMDb. Hemos denominado D al conjunto de datos resultante.
Dividimos D en el conjunto de entrenamiento D; con el 90 % de las interac-
ciones, elegidas aleatoriamente, y el conjunto de evaluacion D, con el 10 %
restante.

Antes de realizar la evaluacion, llevamos a cabo un anélisis sobre el con-
junto de datos, de igual forma a la que hicimos en la Seccion [£.2.1] La
Tabla muestra los resultados de este analisis.

A partir de este andlisis, encontramos un sesgo significativo en el conjunto
de datos De: estd desequilibrado en cuanto al namero de elementos asociados
a cada valor de rating. En consecuencia, decidimos crear un conjunto de
evaluacion estratificado D, que evita este sesgo porque contiene el mismo
ntimero de interacciones (35) para cada valor de rating. Hemos seleccionado
esta cantidad de elementos porque es la cantidad de interacciones para el
menor valor de rating (2,5) que existe en el conjunto de datos.

5.2.2. Metodologia de evaluacién

El proceso de experimentaciéon comienza con la construccién de los mé-
todos de explicacion basados en grafos y basados en contenido usando el
conjunto de entrenamiento. Implementamos varias versiones de los métodos
basados en grafos con respecto a las medidas de similitud descritas en la
Seccion AA, CN, EW, JN, PA, WAA, WCN y WPA. También con-
figuramos el umbral § = 5 (véase la Seccion ya que consideramos este
valor suficiente para reducir la densidad sin eliminar el conocimiento esencial.
El sistema de explicacién basado en contenido con el que nos comparamos en
la evaluacién recupera los productos méas similares al producto recomendado
i, teniendo en cuenta las caracteristicas de las peliculas en el conjunto de

*https://www.imdb.com/
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Metric ML D Dy De D,

## Ratings 100.000 11.477 10.330 1.147 280
# Productos 1.682 164 164 145 109
# Usuarios 943 587 584 394 134
Densidad 0,06 0,12 0,11 0,02 0,02
Productos
Méximo # ratings por producto 583 329 305 30 10
Mediana del # ratings por producto 27 43,5 39 5 2
Media del # ratings por producto 59,45 69,98 62,99 7,91 2,57
Minimo # ratings por producto 1 1 1 1 1
Usuarios
Maximo # ratings por usuario 737 128 113 15 11
Mediana del # ratings por usuario 65 12 11 2 1
Media del # ratings por usuario 106,05 19,55 17,69 2,91 2,09
Minimo # ratings por usuario 20 1 1 1 1
Ratings
% Ratings < 2 17,48 11,36 11,35 11,5 25
% Ratings >2y < 3 27,14 2820 28,14 28,77 25
% Ratings >3y <4 34,17 35,70 35,80 34,87 25
% Ratings >4y <5 21,20 24,73 24,71 24,85 25

Tabla 5.1: Analisis de los conjuntos de datos utilizados en la evaluacién. ML
es el conjunto de datos original de MovieLens con 100.000 interacciones. D
es el subconjunto de datos de MovieLens que contiene aquellas interacciones
en las que intervienen peliculas que aparecen en el dataset de IMDb. D, es
el conjunto de entrenamiento. D, es el conjunto de datos de evaluacion. D,

es el conjunto de evaluacién estratificada, en el que se ha eliminado el sesgo
de D,.

datos de IMDb. En este caso, utilizamos la distancia Euclidea, la similitud
de coseno y el coeficiente de Jaccard como medidas de similitud, ya que son
algunas de las més utilizadas en la literatura. Jaccard es una medida espe-
cialmente interesante como baseline de nuestra evaluacién ya que funciona
de forma andloga a como funcionan las medidas de similitud utilizadas por
nuestros grafos de interaccion. Jaccard consideraria dos elementos similares
si tienen el mismo atributo. Sin embargo, si ninguno de los dos productos
tienen un determinado atributo, no los considera similares, como s{ hacen
las otras medidas de similitud. En este punto, es importante destacar dos
caracterfsticas principales del método de explicacién basado en contenido:
(1) como hemos comentado anteriormente, necesita mas conocimiento que el
método de explicacion basado en grafos y; (2) no proporciona explicaciones
personalizadas para el usuario objetivo uy, sino que simplemente busca casos
de explicacién similares al producto recomendado i,., sin tener en cuenta a ;.

Tanto los métodos basados en grafos como el basado en contenido gene-
ran la lista F(i,,us) de casos de explicacion ordenados decrecientemente por
importancia. El tamano de la lista k£ también se ha evaluado adquiriendo
distintos valores k € {1,10}. El proceso experimental contintia evaluando
la efectividad de los métodos de explicacion a partir de la similitud entre
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el producto recomendado i, y los mejores casos de explicacion en FE(i,,ut).
Usamos la métrica del error cuadréatico medio (Root Mean Square Error:
RMSE) para comparar el rating de i, predicho por el sistema de recomenda-
cién basado en factorizacién de matrices v los ratings reales en el conjunto
de evaluacion de los productos de explicacion en E(i,,u;) recuperados por
cada método. Los valores RMSE mas bajos representan que el método es mas
preciso obteniendo los casos de explicacion. Los valores mas altos de RMSE
indican mayor error de los métodos y peor precisién. Es importante serialar
que, para cada k, hemos eliminado a los usuarios que no interacttian con al
menos k peliculas en el conjunto de evaluacién. Por lo tanto, si un usuario
objetivo u s6lo ha valorado cuatro peliculas, entonces no es apto para ser
evaluado cuando la lista de casos de explicacién tiene k > 5. Para que este
proceso sea fiable, hemos realizado la evaluacion sobre los dos conjuntos de
evaluacion descritos anteriormente: D, y D.. La evaluacion estratificada se
repite 100 veces, obteniendo aleatoriamente D/, de D, en cada iteracion.

5.2.3. Analisis de los resultados

Las Tablas [5.2] y [b.3] muestran las medias de los valores de RMSE obte-
nidos para cada modelo basado en grafos y basado en contenido usando el
conjunto de datos original (D.) y el conjunto de datos estratificado (D), res-
pectivamente. Llama la atencién la similitud de los resultados obtenidos en
ambos conjuntos de datos, aunque esta similitud no se da entre los métodos
evaluados.

En la Tabla podemos observar las diferencias entre las medidas de
similitud utilizadas en la evaluacién y su tasa de error cuando se aplican al
conjunto de datos original D.. Para el método basado en el grafo de produc-
tos, los valores de la medida de similitud JN destacan sobre el resto. Este
comportamiento se puede apreciar para todos los valores de k. JN siempre
mejora la precisién de las otras medidas de similitud con una diferencia de
aproximadamente 10 % a 20 %. Nuestra explicacién para este comportamien-
to es que JN considera el nimero de vecinos comunes en comparacién con
el niamero de vecinos totales para obtener los elementos mas similares al
recomendado. Por tanto esta medida tiene en cuenta la similitud sobre la
diversidad de los conjuntos.

Por otro lado, no encontramos este patréon en el métodos basado en el
grafo de usuarios. Los resultados de todas las medidas de similitud son muy
similares y no hay una claramente mejor. Cuando £ = 1, WAA y WCN son
las medidas que encuentran el elementos mas similar. Para el resto de valores
de k, la mejor medida de similitud varia entre CN y EW, siendo CN la que
mayor niimero de veces es superior. Podemos concluir que CN puede ser la
mejor medida de similitud para el método basado en el grafo de usuarios,
pero las medidas de similitud que usan la informacién de los pesos de los
enlaces también consiguen resultados destacables.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
I-AA 1,095 0,865 0,792 0,769 0,747 0,723 0,702 0,686 0,678 0,664
I-CN 1,035 0,821 0,750 0,713 0,683 0,666 0,649 0,640 0,636 0,635
1- EW 1,087 0,878 0,797 0,754 0,734 0,706 0,679 0,666 0,651 0,639
1-JN 0,961 0,734 0,658 0,624 0,599 0,573 0,562 0,549 0,540 0,534
I-PA 1,126 0,897 0,806 0,789 0,782 0,762 0,741 0,728 0,718 0,706

T-WAA 1,113 0,968 0,908 0,855 0,822 0,794 0,775 0,747 0,723 0,705
I-WCN 1,113 0,968 0,907 0,855 0821 0,796 0,778 0,749 0,723 0,704
T-WPA 1,115 0970 0,910 0,852 0,821 0,793 0,779 0,747 0,723 0,703

U-AA 0,865 0,798 0,759 0,741 0,720 0,705 0,696 0,690 0,688 0,685
U-CN 0,877 0,788 0,758 0,734 0,715 0,701 0,692 0,688 0,685 0,681
U-EW 0871 0,778 0,744 0,736 0,718 0,699 0,695 0,684 0,688 0,684
U-JN 0,874 0,805 0,777 0,745 0,728 0,711 0,704 0,703 0,695 0,686
U- PA 0,865 0,791 0,752 0,742 0,720 0,706 0,695 0,690 0,689 0,685
U-WAA 0,864 0,793 0,753 0,743 0,720 0,706 0,695 0,690 0,690 0,684
U-WCN 0,864 0,793 0,753 0,743 0,720 0,706 0,695 0,690 0,690 0,684
U-WPA 0,865 0,791 0,752 0,743 0,720 0,706 0,695 0,690 0,690 0,684

Cosine 0,973 1,036 1,064 1,078 1,087 1,100 1,101 1,104 1,108 1,111
Fuclidean 0,966 1,032 1,063 1,079 1,092 1,092 1,099 1,100 1,102 1,105
Jaccard 0,974 1,037 1,064 1,078 1,087 1,099 1,101 1,104 1,109 1,111

Tabla 5.2: Valores de RMSE obtenidos en la evaluacién con los métodos de
explicacion aplicados sobre el conjunto de evaluacion original (D.). Los valo-
res de las columnas corresponden a k € {1,10}. Los mejores resultados entre
las medidas de similitud de cada modelo aparecen en negrita. Los mejores
valores en cada columna estan subrayados. I hace referencia al método basa-
do en grafos de productos, mientras que U, al de grafos de usuarios. Al lado
de I o U se indica la medida de similitud basada en prediccién de enlaces
utilizada.

En cuanto a los resultados del método basado en contenido, la mejor
medida de similitud también esta clara: la distancia Euclidea. Para casi todos
los valores de k, ésta es la medida que mejor funciona. También se puede
observar que la diferencia entre los resultados de las medidas de similitud
es minima, siendo incluso menor que las diferencias que se pueden percibir
entre los resultados de los métodos basados en grafos.

Ademas, podemos obtener nuevas conclusiones comparando los mejo-
res resultados conseguidos con cada método de explicacién. Este anélisis se
muestra en la Figura[5.4] donde presentamos los resultados de cada método
con su mejor medida de similitud: JN para el método basado en el grafo de
productos, CN para el grafo basado en los usuarios y la distancia Euclidea
para el método basado en contenido.

Por un lado, se observa un comportamiento heterogéneo respecto al pa-
rametro k. En el caso del sistema basado en contenido, el valor del RMSE
aumenta cuanto mas alto sea el valor de k, aunque se va estabilizando con el
incremento. Por lo tanto, la tasa de error del sistema empeora. Sin embargo,
en el caso de los modelos basados en grafos, el comportamiento es totalmente
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
I-AA 1,164 0,947 0,861 0,839 0817 0,796 0,774 0,764 0,754 0,738
I-CN 1,084 0,893 0,811 0,761 0,739 0,721 0,696 0,695 0,695 0,698
I-EW 1,142 0938 0,863 0,827 0,802 0,766 0,743 0,736 0,714 0,702
T-IN 1,004 0,748 0,673 0,643 0,629 0,597 0,584 0,573 0,566 0,566
I-PA 1,182 1,000 0,902 0,883 0,873 0,852 0,835 0,819 0,809 0,793

T-WAA 1,156 1,061 1,002 0944 0,922 0,894 0874 0,838 0,810 0,790
I-WCN 1,149 1,054 0,994 0,937 0,917 0,890 0,873 0,837 0,807 0,787
T-WPA 1,152 1,065 1,011 0940 0,921 0,889 0,873 0,837 0,812 0,789

U-AA 088 0,80 0,794 0,765 0,741 0,731 0,717 0,716 0,715 0,713
U-CN 0898 0,820 0,787 0,758 0,740 0,727 0,715 0,715 0,713 0,710
U-EW 088 0,804 0,758 0,749 0,733 0,710 0,707 0,698 0,706 0,704
U-JN 0,881 0,833 0,811 0,771 0,755 0,738 0,733 0,733 0,725 0,716
U-PA 0,883 0,820 0,778 0,765 0,740 0,727 0,709 0,708 0,711 0,708
U-WAA 0879 0,821 0,779 0,766 0,740 0,728 0,710 0,709 0,712 0,708
U-WCN 0,881 0,823 0,779 0,767 0,741 0,729 0,711 0,710 0,713 0,709
U-WPA 0,881 0,820 0,778 0,767 0,742 0,730 0,712 0,712 0,715 0,711

Cosine 1,117 1,130 1,125 1,125 1,125 1,120 1,129 1,125 1,121 1,121
Euclidean 1,090 1,105 1,102 1,110 1,105 1,106 1,106 1,111 1,112 1,112
Jaccard 1,052 1,052 1,054 1,067 1,084 1,097 1,100 1,099 1,102 1,100

Tabla 5.3: Valores de RMSE obtenidos en la evaluacién con los métodos de
explicacion aplicados sobre el conjunto de evaluacion estratificado (DZ). Los
valores de las columnas corresponden a k € {1,10}. Los mejores resultados
entre las medidas de similitud de cada modelo aparecen en negrita. Los me-
jores valores en cada columna estan subrayados. I hace referencia al método
basado en grafos de productos, mientras que U, al de grafos de usuarios. Al
lado de I o U se indica la medida de similitud basada en predicciéon de enlaces
utilizada.

diferente: al aumentar k, el valor del RMSE disminuye hasta estabilizarse.
La estabilizaciéon de RMSE cuanto mayor es k se debe a que el algoritmo
recupera una mayor cantidad de elementos de explicacién, por tanto, es més
dificil cometer un error significativo. Vemos que aproximadamente a partir
de k =4 o k = 5 es cuando se produce esta estabilizaciéon, lo que significa
que aportar mas de 4 ejemplos de explicacion no contribuye a aumentar (ni
disminuir) la efectividad de la explicacion.

De forma global, los mejores valores de RMSE los obtienen siempre los
meétodos basados en grafos. Cuando k = 1, los mejores resultados se obtienen
con la propuesta basada en el grafos de usuarios, aunque su efectividad es
similar a la obtenida con los otros dos sistemas. En el resto de los casos, los
mejores resultados se obtienen con la propuesta basada en el grafos de pro-
ductos. La diferencia entre los resultados alcanzados con los métodos basados
en grafos no es muy significativa, pero la diferencia es muy notable entre los
sistemas basados en grafos y el basado en contenido. En la Figura[5.4] se pue-
de observar claramente esta diferencia, especialmente cuando k se estabiliza.
También podemos concluir que el método basado en el grafo de productos
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RMSE Original Dataset
1.2

1.0

b= 0.6
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0.2
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—[tem-graph + JN ===User-graph + CN C+ Euclidean

Figura 5.4: Grafico que representa los resultados obtenidos con el conjunto de
datos original (D.). Para cada modelo estudiado, hemos elegido representar
las medidas de similitud que obtienen mejores resultados en la evaluacién.
En el eje Y representamos el valor del RMSE. Consideramos el niimero de
casos de explicacién recuperados en el eje X.

se comporta mejor porque la recuperacién de productos similares es sencilla.
En este método, obtenemos los ejemplos de explicacién directamente desde
el grafo de productos. En el grafo basado en usuarios, aplicamos las medidas
de similitud para obtener los usuarios méas parecidos al usuario objetivo y, a
continuacién, obtenemos los productos con los que estos usuarios similares
han interactuado anteriormente. Por tanto, no es un método tan inmediato
como nuestra otra propuesta.

La Tabla muestra los resultados de la evaluaciéon con el conjunto de
datos estratificado D.. La tendencia de los resultados es similar a la que
encontramos en la Tabla 5.2

En los resultados del método basado en el grafo de productos, podemos
ver que JN es la medida de similitud que mejores resultados aporta. Por lo
tanto, la eliminaciéon del sesgo del conjunto de datos no cambia la compara-
cion entre las medidas de similitud que vimos en la tabla anterior. De nuevo,
podemos observar la diferencia destacable entre JN y el resto de las medidas
de similitud.

En cuanto al método basado en el grafo de usuarios, se pueden observar
conclusiones parecidas a las que vimos en la Tabla [5.2] Con k = 1, WCN,
WPA y JN obtienen el mejor valor de RMSE. Podemos observar que para el
resto de valores de k, CN no consigue obtener resultados tan prometedores
como en la Tabla siendo EW la mejor medida de similitud para k > 2.
Por lo tanto, podemos decir que las medidas de similitud que funcionan en
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RMSE Stratified Dataset

=]tem-graph+ JN  ===User-graph + EW C + Jaccard

Figura 5.5: Grafico que representa los resultados obtenidos con el conjun-
to de datos estratificado (D). Para cada modelo estudiado, hemos elegido
representar las medidas de similitud que obtienen mejores resultados en la
evaluacion. En el eje Y representamos el valor del RMSE. Consideramos el
nimero de casos de explicaciéon recuperados en el eje X.

base al conocimiento del peso de los enlaces proporcionan mejores resultados
en el modelo basado en grafos de usuarios.

En el caso del sistema basado en el contenido, las conclusiones cambian.
En la Tabla la distancia Euclidea alcanza las mejores puntuaciones para
la mayoria de los valores de k. Sin embargo, en la Tabla |5.3] es Jaccard la
medida que consigue los mejores resultados.

Para comparar la efectividad de los tres modelos cuando se aplican al
conjunto de datos estratificado D., hemos creado la Figura . También
hemos decidido representar en esta grafica la mejor medida de similitud
para cada método: la medida de similitud JN para el método basado en el
grafos de productos, EW para el método basado en el grafo de usuarios y
Jaccard para el método basado en contenido. De nuevo, se puede distinguir
la misma tendencia que vimos con el conjunto de datos original, consiguiendo
los grafos (especialmente el de productos) mejores valores de RMSE que el
basado en contenido. También nos encontramos aqui la estabilizaciéon de los
resultados con el aumento de k.

Si comparamos los resultados obtenidos en las Tablas y y las
Figuras y [b.5] se puede observar que los resultados son muy similares.
Las formas de los graficos son préacticamente idénticas, por lo que podemos
concluir que, al contrario de nuestra suposicién inicial, el sesgo no tiene un
impacto relevante a la hora de generar las explicaciones. Este resultado su-
pone una ventaja adicional a nuestra propuesta, ya que también es aplicable
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
p. N 0,49 28,83 38,00 42,18 45,17 47,50 48,83 50,10 50,99 51,64
€

U-CN 926 2365 2867 31,94 3450 3583 36,99 37,46 37,84 38,35

o N 4,56 28,90 36,15 39,74 41,97 4558 46,91 47,86 48,64 4855
c UEW 15,56 23,54 28,10 29,82 32,34 3529 3572 36,45 3591 36,03

Tabla 5.4: Porcentaje de mejora de los métodos basados en grafos respecto
al modelo basado en contenido. El conjunto de evaluacién utilizado en la
comparaciéon se senala en la primera columna a la izquierda. En la segunda
columna, I hace referencia al grafo de productos y U, al grafo de usuarios.
Al lado de Ty U, se indica la medida de similitud de prediccién de enlaces.
El mejor porcentaje de mejora en cada fila estd marcado en negrita.

en conjuntos de datos desbalanceados.

Como resumen global de los resultados obtenidos, en la Tabla |5.4] hemos
decidido mostrar el porcentaje de mejora de las mejores configuraciones de
los métodos basados en grafos con respecto a la mejor configuracion del mé-
todo basado en contenido. Las mejores configuraciones para cada método
las obtenemos de los resultados mostrados en las Tablas y Las dos
primeras filas hacen referencia a los resultados conseguidos con el conjunto
de evaluacion original D, mientras que las dos iltimas hacen referencia a los
del conjunto estratificado D.. Por ejemplo, en la primera fila de la Tabla
vemos el porcentaje de mejora del método basado en grafos de productos
utilizando JN con respecto al sistema basado en contenido utilizando la dis-
tancia Euclidea para el conjunto de evaluacién original D.. Para todas las
filas, podemos ver que los modelos basados en grafos mejoran la efectivi-
dad de las explicaciones, llegando a ser un 50 % mejores que los basados en
contenido.

Como conclusion final de esta evaluacién, podemos decir que los resulta-
dos que hemos obtenido validan nuestra Hipoétesis 2. Conseguimos mejores
resultados con los métodos basados en grafos que con el método basado en
contenido, independientemente del tipo de grafo o de la medida de similitud
utilizada, tanto con el conjunto de datos original como con el estratifica-
do. Por lo tanto, podemos considerar que nuestras propuestas basadas en
grafos podrian funcionar mejor que los modelos basados en contenido para
proporcionar explicaciones para recomendadores, utilizando ademas una me-
nor cantidad de conocimiento, siendo personalizadas al usuario y generadas
independientemente del proceso de recomendacion.

Respecto ala comparacion entre el método basado en un grafo de usuarios
y el método basado en un grafo de productos, podemos concluir que el modelo
basado en productos podria resultar mas efectivo para un usuario objetivo
porque en el proceso de explicacién maés sencillo y en el que interviene el
producto recomendado, al contrario de lo que ocurre en el modelo basado en
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el grafo de usuarios. Ademés, las explicaciones basadas en usuarios podrian
ser menos fiables que las basadas en productos, porque los usuarios objetivo
estan mas familiarizados con los productos con los que han interactuado que
con usuarios similares a los que no conocen.

5.3. Conclusiones

En este capitulo se propone un nuevo método surrogate local model-
agnostic para proporcionar explicaciones a los sistemas de recomendacién
de caja negra utilizando grafos de conocimiento. Con esta propuesta se va-
lida la Hipotesis 2 de la tesis, cumpliendo el Objetivo 2. Esta propuesta es
una solucién para poder implementar sistemas de explicacién en situaciones
en las que técnicas clasicas no pueden aplicarse.

El conocimiento que siempre se puede obtener de un sistema de reco-
mendacion es el de las interacciones previas que se han producido entre los
usuarios y los productos. En esta tesis doctoral, proponemos tnicamente
representar este conocimiento en un grafo, de productos o de usuarios, pa-
ra generar un método de explicacion para recomendadores. Esta propuesta
no necesita informacién sobre ratings o descripciones ni ningdn otro conoci-
miento adicional del sistema de recomendacién. Con el método de explicaciéon
basado en grafos se le puede proporcionar al usuario objetivo de la recomen-
dacién una explicacién personalizada basada en ejemplos.

Una de las principales novedades de este modelo propuesto con respecto
al de recomendacion, descrito en el Capitulo f] es que representamos todas
las interacciones realizadas por los usuarios (positivas, negativas y neutras).
La representacion se hace de igual manera para todos los tipos de inter-
acciones, no se tienen en cuenta sus valores. En consecuencia, los ejemplos
de explicacion que se ofrecen a los usuarios objetivo pueden ser productos
que no les han gustado; por lo tanto, podrian decidir mejor si el producto
recomendado es de su interés o no.

Para validar nuestro método, realizamos una evaluacién experimental. Su
objetivo es comparar la efectividad de nuestros métodos con la de una técnica
clasica de explicacién que necesite mayor cantidad de conocimiento para
generar explicaciones: un sistema de explicacién basado en contenido. En los
resultados de evaluacién los modelos basados en grafos logran una efectividad
mayor que el basado en contenido, necesitando un nivel de conocimiento
menor. Adema4s, cuanto més crece la lista de ejemplos de explicacion, mejor es
la precisién del sistema basado en grafos, en contraste con el comportamiento
del sistema basado en contenido. En general, el grafo basado en productos
parece ser el método més eficaz. Podemos concluir que nuestros métodos de
explicacién basados en grafos de conocimiento son una buena solucién para
explicar recomendaciones de caja negra cuando no podemos aplicar otras
técnicas clasicas e incluso también en situaciones en las que estas técnicas
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se pueden usar ya que, al estar personalizadas, pueden ofrecer ejemplos de
explicacién mas efectivos para el usuario objetivo de la recomendacion.

El modelo de explicacién basado en grafos de interaccion de productos
ha sido publicado en el congreso International Conference on Case-Based
Reasoning de 2019 (Caro-Martinez et al., [2019b)). El trabajo completo in-
cluyendo la comparativa entre los modelos basados en grafos de productos y
usuarios se encuentra aceptado en la revista International Journal of Inter-
active Multimedia and Artificial Intelligence aunque pendiente de publicar
en el momento de escritura de esta memoria (Caro-Martinez et al. Pendiente
de publicar)).

Una vez validada la utilidad de los grafos de interaccién como método
de explicacién de recomendadores, en el siguiente capitulo evaluaremos la
idoneidad de los grafos como método de visualizacion de las explicaciones.



Capitulo 6

Visualizaciéon de explicaciones
basada en grafos

Para que las explicaciones en los sistemas de recomendacién sean ttiles
tienen que estar disenadas de acuerdo a las necesidades del usuario objetivo,
como ya vimos en el Capitulo [3] y se demuestra con los resultados del Ca-
pitulo 5| Por ello, en la generacién de sistemas de explicacién, la fuente de
conocimiento que utiliza el sistema es tan importante como el contenido de
las explicaciones y la forma de presentarlas al usuario objetivo.

En esta tesis doctoral se ha propuesto el uso de grafos como estructura
computacional para generar recomendaciones y explicaciones personalizadas
a los usuarios. Sin embargo, los grafos también se utilizan como forma de
visualizacion de datos y redes sociales (Chen et al., 2015} Beck et al., [2017}
Herman et al., 2000). Ademas, con el incremento del interés y la necesidad de
la XAI, se han propuesto nuevas técnicas de visualizacién en sistemas como
los de recomendacién, siendo los grafos una de las propuestas recurrentes
en la literatura, como hemos visto al revisar el estado del arte en el Capi-
tulo 2| (Parra et al., 2014} Verbert et al., 2013; Kangasraasio et al., 2015}
O’Donovan et al., 2008). Los distintos componentes de los grafos (nodos,
enlaces, caminos, etc.) permiten explicar recomendaciones de formas diver-
sas, incluyendo en muchos casos una interactividad que ayuda a explorar las
explicaciones y recomendaciones de una forma més innovadora (Andjelkovic
et al., |2019; Kangasraasio et al., [2015; [O’Donovan et al.l 2008). Es por esto
que en esta tesis doctoral nos hayamos propuesto estudiar el uso de grafos
como meétodo de visualizacién de explicaciones para recomendadores.

En este capitulo, tratamos de abordar el Objetivo 3 de la tesis, donde se
plantea analizar los grafos como método de visualizacion para explicaciones
en recomendadores con el proposito de comprobar la Hipotesis 3 —los gra-
fos son apropiados como técnicas de visualizacion de explicaciones y, por lo
tanto, influyen en la aceptacion de la recomendacion por parte del usuario.
Como resultado, se propone un método de visualizacion interactiva basada

133
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en grafos, incluido dentro de un sistema de explicacién que hemos denomina-
do UPIEM (User-centric and Personalized Interactive Explanation Method).
Al centrarnos en la visualizacion, proponemos un sistema con caracteristicas
diferentes a los presentados anteriormente, que nos permite explorar todo el
potencial de los grafos. UPTEM es un modelo de explicaciones global ante hoc
especifico al sistema recomendador, que no explica el proceso de recomen-
dacién a los usuarios sino que explica las causas de las recomendaciones. Es
un modelo global, ya que utiliza todo el conocimiento disponible, siendo este
conocimiento otorgado por el sistema recomendador (ante hoc). Las carac-
teristicas mas novedosas del sistema propuesto son la forma de visualizar las
explicaciones y la interactividad ofrecida por el sistema, aspectos que influ-
yen en la comprensién y aceptacion de las recomendaciones. UPIEM utiliza
un método de visualizacién que usa grafos para mostrar explicaciones basa-
das en ejemplos y la relacién entre los productos que el usuario previamente
ha valorado y los productos obtenidos por el algoritmo de recomendacion.

Ademas, el sistema propone un proceso de explicacion interactivo y con-
versacional donde el usuario define lo que necesita de las explicaciones en
base a la interacciéon que realiza con UPIEM. Como consecuencia, los usua-
rios pueden seleccionar las causas que son importantes para entender la reco-
mendaciéon. La hipotesis principal de esta propuesta es que incluir al usuario
en el disenio de la propia explicacién puede ayudar a que sea més util. De
esta forma, UPIEM genera las explicaciones como un proceso ciclico donde
las explicaciones ayudan al usuario a aceptar o rechazar una recomendacion,
mientras que el usuario, con sus interacciones, ayuda a personalizar y mejo-
rar las razones que justifican la recomendacion. Por ejemplo, en el dominio
del cine el sistema puede explicar una recomendacién de una pelicula de
Disney porque al usuario le gustan estas peliculas; sin embargo, el usuario
puede decirle al sistema que en este momento no le apetece ver una pelicula
de Disney. En consecuencia, el sistema cambia la explicacién e incluso puede
recomendarle otra pelicula al usuario. Por tanto, las explicaciones afectan
al comportamiento de los usuarios hacia el sistema y a las recomendaciones
proporcionadas (Cardoso et al. 2019). A su vez, la situacion del usuario,
llamado modelo mental en algunos trabajos (Ngo et al., 2020; Kulesza et al.,
2012; |Zenebe et al., 2005)), afecta a la forma con la que ese usuario interactia
con las explicaciones.

El funcionamiento de UPIEM esté descrito en la Seccion [6.1], donde defi-
nimos las tres etapas de disenio del sistema. La Seccién [6.2] detalla el método
de visualizacién basado en grafos propuesto en esta tesis doctoral. En la Sec-
cién determinamos cémo hemos efectuado la evaluacién, el conjunto de
datos elegido (Seccion , la metodologia de evaluacién (Seccion
y el andlisis de los resultados (Seccion . Al final del capitulo, en la
Seccion se comentan las conclusiones del trabajo realizado.



6.1. El sistema de explicacién UPIEM 135

6.1. El sistema de explicacion UPIEM

UPIEM es un sistema de explicacién para recomendadores basados en
factorizacion de matrices (MF). La factorizacion de matrices es un tipo de
algoritmo que ofrece buen rendimiento a la hora de generar recomendaciones,
pero que a su vez es una caja negra para los usuarios (Aggarwal, |2016). De
esta forma, los usuarios de este tipo de sistemas de recomendacién pueden
no encontrar tutiles sus recomendaciones al no confiar en su funcionamiento.
UPIEM aprovecha el conocimiento extraido de la factorizaciéon de matrices
(es un sistema especifico al modelo o model-specific), usando case based reaso-
ning (CBR) y formal concept analysis (FCA), para generar el contenido de
las explicaciones. La visualizacién basada en grafos es el elemento clave del
sistema, porque permite mostrar al usuario esta informacion de forma inter-
activa y conversacional, incrementando la aceptacién de la recomendacion.

UPIEM se ha desarrollado conforme al modelo de diseno presentado
por Miller| (2019)) para afrontar la XAI desde la perspectiva de las cien-
cias sociales. Miller argumenta que la TA explicable puede beneficiarse de los
modelos existentes sobre céOmo las personas definen, generan, seleccionan,
presentan y evalian las explicaciones. Segin Miller, el proceso de diseno de
una explicacién consta de tres pasos principales. El primer paso es el proce-
so cognitivo, donde se define una explicacién para un evento dado, llamado
explanandum, identificindose algunas causas del evento (o explanans). En
el siguiente paso, se crea la explicacion propiamente dicha (o el producto).
Por ultimo, se produce el proceso social que consiste en la transferencia de
conocimiento del sistema que explica el explanandum hacia el usuario que
recibe la explicacion.

En trabajos anteriores (Jorro-Aragoneses et al., |2019; Diaz-Agudo et al.|
2019; |Jorro-Aragoneses et al., 2020a)), presentamos varias contribuciones que
abordan los primeros pasos del modelo de explicaciéon aqui propuesto. La
Figura muestra una visién general del proceso de explicacion llevado
a cabo por UPIEM, ejemplificado para el dominio del cine. Partimos de
una recomendaciéon obtenida con MF. El algoritmo de MF recomienda un
elemento (el explanandum, al cual denotamos como rec) a un usuario objetivo
a partir de las valoraciones que ha realizado anteriormente. MF se basa en los
factores latentes que de alguna manera caracterizan tanto a los productos
como a los usuarios como vectores numéricos. En la figura, podemos ver
los pasos que realiza UPIEM para generar una explicacién para rec, y que
explicamos a continuacion:

Proceso cognitivo usando CBR. Aprovechamos los factores latentes pa-
ra encontrar los erplanans del producto recomendado por el sistema
de caja negra. Siguiendo el esquema CBR descrito en nuestro trabajo
anterior (Jorro-Aragoneses et al.l 2019)), construimos una base de ca-
sos con los factores latentes, capturando las preferencias del usuario, y
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Cognitive process Product Elicitation

Target Personal latent
User preferences

Personal Visualization

Personal
Explanans

Users
ratings
Matrix Factorization

Explan:
Product

Case-Based Reasoning
Formal Concept Analysis
Interactive Visualization

Explanandum
(recommendation)

Figura 6.1: Vista general del funcionamiento del sistema de explicacién
UPIEM.

aplicamos una medida de similitud para obtener un conjunto de ejem-
plos de explicacion, al cual denotamos EI (ezplanation items). Este
conjunto F1 constituye el conjunto personalizado de explanans para el
usuario objetivo, ya que explica las causas de la recomendacién para
ese usuario concreto. Por tanto, podemos decir que UPTEM es un sis-
tema ante hoc y especifico al modelo, ya que necesita la informacién
del recomendador para generar las explicaciones.

Obtencién del producto de la explicaciéon usando FCA. A simple vis-
ta, los explanans pueden no ser una causa que justifique la recomenda-
cién de forma obvia para los usuarios. Por lo tanto, el producto final
de la explicacién tiene que incluir informacién adicional sobre las re-
laciones entre el explanandum y los explanans. En nuestra propuesta,
estas relaciones se construyen a partir de los atributos que tienen en
comun el producto recomendado y los explanans. Esta tarea se resuel-
ve mediante FCA, un método que permite formalizar los conceptos
de manera que se puedan analizar las relaciones que existen entre los
conceptos representados. FCA construye un reticulo conceptual que re-
laciona objetos y atributos comunes entre los objetos (Birkhoff, 1940).
Es importante senalar que en UPIEM este reticulo es tinico para el
usuario objetivo de la explicacién, ya que se construye utilizando la
recomendacion (rec) y los explanans (EI) obtenidos de forma perso-
nalizada. A continuacion, podemos clasificar rec en el reticulo para
inferir los atributos compartidos por rec y EI. La Figura [6.2] muestra
un ejemplo de reticulo creado sobre el dominio del cine, donde “E.T.”
es la pelicula recomendada rec, y el resto de peliculas pertenecen al
conjunto de ezplanans EI. En esa misma figura, debajo del reticulo, se
muestra una tabla con las posibles explicaciones de salida en funcién
de cémo recorramos el reticulo. La parte sombreada del reticulo es la
que contiene el producto de explicacién. Esta decisién se tomd tenien-
do en cuenta las conclusiones que obtuvimos sobre la mejor manera de
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Level O LAN: English
COUN: USA
DIR: Steven GEN: Drama
Level 1 Spielberg AGE: R
Level 2 GEN: Sci-Fi

Level 3 O
E.T. Star Wars Schindler’s Pulp Fiction
Minority Report Vi List American Beauty

“The system recommends you E.T. because...”

“..shares LAN:English, COUN:USA with Star Wars VI, Schindler’s List,
Pulp Fiction, American Beauty, and Minority Report.”
Level 1 “..shares DIR:Steven Spielberg with Minority Report and Schindler’s List”
“..shares TYPE:Color with Minority Report, Star Wars VI, Pulp Fiction
, and American Beauty”
Level 2 “..shares GEN:Sci-Fi with Minority Report, Star Wars VI’
Level 3 “..shares DIR:Steven Spielberg, GEN:Sci-Fi with Minority Report”

Level 0

Figura 6.2: Ejemplo de reticulo construido con rec = {E.T.} y EI = {Mino-
rity Report, Star Wars VI, Schindler’s list, Pulp Fiction, American Beauty}
para obtener sus atributos compartidos. La tabla de abajo muestra las ex-
plicaciones extraidas del reticulo. Los elementos en la zona sombreada repre-
sentan el producto final de la explicacién.

recorrer el reticulo para obtener el producto de explicaciéon mas util
para el usuario objetivo (niveles 2 y 3 de la tabla en la Figura
(Diaz-Agudo et all 2019; |Jorro-Aragoneses et al., |2020a).

Proceso social: visualizacion interactiva basada en grafos. En este 1l-
timo paso, se propone un método interactivo para visualizar el producto
de explicaciéon con el fin de mejorar la comprensién de la recomenda-
cion, la eficacia del sistema de explicacion, y la satisfaccién en el pro-
ceso. Esta visualizacién muestra, mediante grafos, la recomendacién y
la explicacion, obtenida mediante FCA, al usuario objetivo. Los no-
dos del grafo van a representar rec y los ejemplos de explicacién El,
mientras que los enlaces van a representar que existe una relaciéon en-
tre rec y ET identificada por los atributos inferidos en el reticulo. De
esta forma, el usuario puede ver cuéles son las propiedades en comun
que poseen y, en consecuencia, por qué rec es un elemento adecuado
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como recomendacion. Ademas, la interfaz permite que el usuario con-
verse con el sistema a través de acciones interactivas para ajustar la
explicacién a su modelo mental. Para ello, el usuario puede eliminar
aquellos atributos que no le parezcan adecuados como explicacién. Co-
mo respuesta, UPTEM puede indicarle al usuario otra recomendacién
v explicacién que puede serle de mayor utilidad. La interfaz también
incluye funcionalidades adicionales como deshacer acciones. Este mo-
dulo de visualizacién corresponde a la comprobacion de la Hipotesis 3
y al cumplimiento del Objetivo 3 de esta tesis doctoral, por lo que en
la siguiente seccion se detalla en profundidad.

6.2. Visualizacion interactiva basada en grafos

Como parte de su revision de la literatura sobre XAI |Miller| (2019) desta-
¢ que las explicaciones son sociales, constituyen un proceso de transferencia
de conocimiento donde la informacién sobre la causa del suceso que se estéa
explicando juega un papel importante. Por tanto, hay que realizar esta trans-
ferencia de conocimiento de forma adecuada para que el usuario sea capaz
de entender las causas que se le estan exponiendo. Por esta razén, pensamos
que mostrar todo el reticulo de conceptos, obtenido de la aplicacion de FCA,
al usuario objetivo podria resultar confuso, especialmente si el reticulo que
se forma es grande y representa mucha informacién. En esta tesis doctoral
se propone un nuevo método de visualizaciéon de explicaciones, con el que
pretendemos mostrar la informacién contenida en el reticulo de forma in-
tuitiva usando grafos. Este método de visualizacién se fundamenta en otros
hallazgos del campo de las ciencias sociales que, segtin Miller, la mayoria
de los investigadores y profesionales de la inteligencia artificial desconocen
actualmente:

1. Las explicaciones deben presentarse como parte de una conversacion
o interaccion. En consecuencia, nuestro método de visualizacién debe
estar disefiado para ser interactivo y conversacional, de forma que el
usuario pueda indicarle al sistema si una recomendacién no le interesa
lo suficiente para que, en consecuencia, el sistema pueda reaccionar pro-
porcionidndole nuevas recomendaciones que el usuario pueda entender
mejor.

2. Sdlo un pequeno conjunto de causas de la explicacion va a resultar
realmente util a los usuarios objetivo, ya que los usuarios rara vez, o
nunca, esperan una explicacion completa de un evento. Por lo tanto,
aprovechando la interactividad de nuestra estrategia de visualizacién,
el sistema propuesto debe dejar que los usuarios, dependiendo de su
contexto y sus preferencias actuales, seleccionen ese conjunto especifico
de razones que les ayuden a interpretar la recomendaciéon. De esta
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forma, el usuario puede adaptar la explicacién a su propio modelo
mental mediante la seleccién de los atributos que mejor relacionan el
elemento recomendado y los explanans.

3. Los valores numéricos y estadisticos calculados para generar el conjunto
de causas de un evento no son ttiles ni interpretables para los usuarios
objetivo de la explicacion. Por lo tanto, nuestra visualizacién no debe
incluir ningtn valor de similitud entre rec y los ezplanans. Esta es otra
razon que justifica el uso de FCA, ya que permiten obtener relaciones
interpretables entre rec y E1.

La utilizacién de grafos para implementar el proceso social permite cum-
plir los prerrequisitos anteriores: interactividad y explicabilidad. Gracias al
grafo, los usuarios pueden observar las conexiones existentes entre una reco-
mendacién y sus correspondientes explanans a través de sus atributos com-
partidos, conservando todo el conocimiento proporcionado por el reticulo
de una forma intuitiva. Las explicaciones se representan mediante un gra-
fo que es una simplificacién del grafo real que se podria crear. Generamos
esta simplificacion con el objetivo de ayudar a mejorar la interpretabilidad
de la explicacién. En la Secciéon detallamos las razones detras de esta
simplificacion. Un ejemplo ilustrativo de nuestra propuesta de visualizacion
para una recomendacién rec se presenta en la Figura Las explicaciones
se muestran a través de un grafo con tres areas circulares concéntricas. De
dentro a fuera, se muestra el elemento recomendado, los atributos compar-
tidos y los ejemplos de explicacion segin la subestructura seleccionada del
reticulo. Los ejemplos de explicacién estardn agrupados por los atributos que
tengan en comun con el elemento recomendado. Por ejemplo, podemos ver
en la Figura [6.3] que el atributo “Tom Hanks” sélo enlaza con un ejemplo
de explicacién porque es la tnica pelicula que comparte ese atributo con
la pelicula recomendada. Sin embargo, el atributo “Adventure” enlaza con
un grupo de tres peliculas, ya que esas tres son del género “Adventure”, el
mismo que tiene la pelicula recomendada. Por otro lado, si el elemento re-
comendado y un grupo de productos comparten varios atributos, todos esos
atributos estaran representados en el mismo nodo del grafo de visualizacion.
Por ejemplo, se puede observar en la Figura que los atributos “Anima-
tion”, “Comedy”, “Family”, “For Children” son atributos que pertenecen a un
inico nodo.

Una caracteristica clave de nuestro método de visualizacién es la inter-
acciéon conversacional que permite al usuario adaptar la explicacién a su
propio modelo mental. De esta forma, el usuario puede entender por qué la
recomendacion es adecuada (o no), a la vez que el sistema determina cuales
son las recomendaciones que mas le pueden interesar en base a su modelo
mental. Por ello, en la interfaz que proponemos, el usuario va a disponer
de k recomendaciones distintas, con cuyas explicaciones puede interactuar
para explorar cual de las recomendaciones se adapta mejor a sus necesidades
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90's

Adventure

| recommend you... - A ) .
Animation, Comedy, Family, For Children

Fantasy because

Tom Hanks you watchedgEs {

Figura 6.3: Ejemplo del método de visualizacion propuesto (de dentro hacia
fuera: el elemento recomendado, los atributos compartidos y los ejemplos de
explicacion).

teniendo en cuenta la explicacién otorgada para cada recomendacién. Para
ello, el sistema de explicacién recibe k recomendaciones para un usuario ob-
jetivo, que se muestran en la esquina superior izquierda (Figura . Para
cada una de estas recomendaciones, se va a visualizar su explicacién tenien-
do en cuenta el proceso descrito hasta el momento con el mdédulo CBR, el
modulo FCA y la visualizacion basada en grafos. El usuario puede cambiar
entre las recomendaciones e interactuar con sus grafos de explicacién corres-
pondientes, pero el sistema siempre destaca aquella recomendacién que es
la mas explicable. En nuestro sistema, definimos una recomendacion como
la mas explicable cuando su grafo de explicacién correspondiente es el que
més conocimiento aporta al usuario objetivo, es decir, es el grafo que tiene
el mayor nimero de enlaces entre el nodo del elemento recomendado y los
nodos atributo. Por ejemplo, vemos en la Figura [6.4] que, aunque el usuario
esta observando la recomendacion de la pelicula “En busca del arca perdida”
el sistema destaca la recomendacién de la pelicula “Toy Story” porque es la
mas explicable. En la Figura[6.3] vemos que “Toy Story” tiene 6 enlaces que
conectan la pelicula recomendada con nodos atributo, mientras que en la
Figura|6.4] “En busca del arca perdida” tiene 4 enlaces de este tipo.
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@ Explanation System for Movie Recommendations

The recommendations are..

D

Undo deletion of Adventure

80s

Action

Steven Spielberg

| recommend you...

because

Short duration you watched...

Figura 6.4: Interfaz interactiva para cambiar de recomendacion.

Para adaptar la explicacién al modelo mental del usuario, éste puede eli-
minar los atributos que, desde su punto de vista, no son relevantes para la
explicacién. Este atributo, al no ser relevante para el usuario en el contexto
en el que se encuentra, se eliminara también del resto de recomendaciones,
por lo que no aparecerd en ninguna de las explicaciones que se le muestran
al usuario. El sistema de explicacién también incluye una funcionalidad para
deshacer esta accion si el usuario no estd satisfecho con la explicacion visual
resultante. Si el nodo contiene varios atributos, el sistema permite al usuario
seleccionar qué atributos quiere eliminar (véase la Figura . Si el usuario
elimina demasiados atributos y reduce la explicabilidad de esta recomenda-
cién, el sistema sugerird autométicamente una recomendacion diferente como
“mejor explicacién”.

El sistema de explicacién también incluye funcionalidades para que el
usuario pueda explorar los detalles de la explicacion. Los usuarios pueden
mover los nodos del grafo para distribuirlo como mejor les parezca. Ademéas
pueden obtener una descripcién detallada de cada elemento mediante ac-
ciones de hover y zoom del ratén. Una demostracién online del sistema de
explicacién interactivo basado en grafos estd disponible onlineﬂ

"https://ucm-gaia.github.io/Graph-based-explanation/es
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Click the checkbox of the attributes that you
want to delete!

¥ Animation
¥ Comedy

= Family

&) For Children

Figura 6.5: Método de eliminacién de atributos de un nodo con varios atri-
butos compartidos.

6.2.1. Comparativa con la visualizacién directa del grafo

Teniendo en cuenta cémo hemos utilizado el conocimiento extraido del
modulo FCA para mostrar la explicacion, queremos hacer una comparacion
con una visualizaciéon en la que no utilicemos este conocimiento, para dis-
cutir cudles podrian ser las ventajas de nuestra propuesta. En la Figura [6.6]
mostramos un ejemplo de cémo seria la representacion de la explicaciéon mos-
trada en la Figura [6.3] pero a través de una visualizacién basada en grafos
que no utiliza el conocimiento extraido del médulo FCA. En la Figura [6.6]
los nodos del grafo representan las peliculas que intervienen en la explicacion
(tanto la pelicula recomendada como los casos de explicaciéon), mientras que
los enlaces representan los atributos en comin que tienen esas peliculas. Los
grosores de los enlaces son diferentes dependiendo de la cantidad de atributos
que compartan las peliculas conectadas: cuantos méas atributos compartan
las peliculas, mayor sera el grosor del enlace. Ademas, en los enlaces existe
una gran cantidad de etiquetas que describen los atributos en comun. Esta
representacion tiene algo de semejanza con respecto a como representamos
la informacion en los grafos de interacciéon propuestos en los Capitulos [y 5}
especialmente con el grafo de productos. De igual forma, en los grafos de
interaccion basados en productos y en la visualizacion de la Figura [6.6] te-
nemos los nodos representando los productos. Los enlaces se utilizan como
la representacion del nexo de unién entre los nodos del grafo, aunque en el
caso de los grafos de interaccion este nexo es el conjunto de usuarios que han
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a) Animation, Comedy, Family, For Children
b) Fantasy, Adventure, Short duration

c) Short duration

d) Adventure, 90’s, Short duration

e) Tom Hanks, Adventure, 90’s

f) Adventure

g) Adventure, 90’s

h) 90’s, Short duration

i) 90's

j) 905

Figura 6.6: Ejemplo de cémo se mostrarfa la explicacién mostrada en la Fi-
gura [6.3| con una visualizacién basada en grafos més tradicional. Los enlaces
representan la relacion entre las dos peliculas enlazadas. El grosor del enlace
indica el nimero de atributos que comparten las peliculas. En la etiqueta del
enlace se pueden leer estos atributos.

interactuado con los productos enlazados, mientras que en la visualizacién
de la Figura tenemos un enlace cuando los productos tienen atributos en
comtun. Ademas, en los grafos de interaccion, cuanto mayor era el nimero de
usuarios en comin que habian interactuado con dos productos conectados,
mayor era el peso del enlace. De igual forma, aqui tenemos que cuanto mayor
es el nimero de atributos que tienen en comtn ambas peliculas, mayor es el
grosor del enlace. Con esta representacion, la visualizacion podria resultar
abrumadora para los usuarios debido a la gran informacién contenida en los
enlaces. El modulo FCA ofrece una simplificacion de la informacién distri-
buida en los enlaces, de forma que se puedan ver claramente cuéles son los
atributos del elemento recomendado que intervienen en la explicacién y de
manera mas sencilla.

6.2.2. Definicién del sistema de explicacién propuesto segiin
el modelo conceptual

Podemos hacer también una clasificaciéon de UPIEM con el modelo con-
ceptual definido en el Capitulo 2] Teniendo en cuenta la Motivacién del
sistema, se puede definir el tipo de Usuario como Usuario objetivo, ya
que el usuario que recibe la recomendacién es el mismo que recibe la ex-
plicacién. En cuanto a los Objetivos del sistema, los de Bajo nivel son
los que indicamos a lo largo de la seccién de evaluacién: Satisfaccidn,
Confianza, Eficiencia y Escrutabilidad. Estos objetivos ayudan a obte-
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ner los objetivos de Alto nivel: Justificar la recomendacidn y Mejorar
la experiencia del usuario. Con respecto al Conocimiento, UPIEM uti-
liza el conocimiento de la Similitud entre productos y el Contenido de
estos productos. A lo largo de las secciones anteriores hemos comentado
que en cuanto a Encapsulamiento, es un Sistema Ante hoc, ya que pa-
ra generar la explicacion utiliza informacién del sistema recomendador. La
Técnica para generar la explicaciéon es la Basada en conocimiento, puesto
que usamos CBR y FCA como métodos para obtener el producto final de
la explicaciéon. El concepto de Presentacidn es el méas interesante a la ho-
ra de describir UPIEM. El Formato que utiliza es Visual, mientras que su
Argumentacidn tiene una Polaridad Positiva y una Comparacidén basada
en similitudes. En el caso de la Interaccidén, UPIEM es Interactivo y
Proactivo.

6.3. Evaluacion

Le evaluacién de nuestra propuesta de visualizacién de explicaciones ba-
sada en grafos se ha realizado con usuarios reales utilizando un ejemplo de
UPIEM centrado en el dominio del cine. En un repositorio de GitHubP] se
encuentra el cédigo de implementaciéon de este ejemplo. La evaluacion se
define en funcién de las siguientes hipétesis:

1. Hipotesis 3.1 (H3.1). El sistema de explicacién basado en grafos pro-
puesto en este capitulo resulta satisfactorio y confiable para los
usuarios.

2. Hipotesis 3.2 (H3.2). La visualizacién basada en grafos y la in-
teraccion conversacional son interesantes y utiles para los usuarios.

3. Hipotesis 3.3 (H3.3). El método de explicacién basado en grafos es
eficiente y escrutable.

4. Hipotesis 3.4 (H3.4). Los productos de la explicaciéon que proporcio-
na nuestro sistema de visualizacion basada en grafos son tutiles para los
usuarios.

A continuacion, detallamos los conjuntos de datos utilizados para cons-
truir el sistema de explicacién basado en UPIEM que utilizamos en la evalua-
cion (Seccion [6.3.1)). Posteriormente, describimos la metodologia de evalua-
cion, incluyendo las tareas realizadas por los participantes y los mecanismos
empleados durante los experimentos (Seccion . Por ultimo, discutimos
los resultados obtenidos (Seccion [6.3.3)).

*https://github.com/UCM-GAIA/Graph-based-explanation/
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6.3.1. Conjunto de datos

Siguiendo nuestros trabajos anteriores, esta evaluacidon también se ha
realizado en el dominio del cine, debido a su popularidad en el campo de
los sistemas recomendadores. Los datos empleados por el recomendador y el
sistema de explicacién se extraen de los conjuntos de datos de Movielens
100K e IMDb. Como vimos en el Capitulo [p] en la Tabla [5.I] el conjunto
de datos de MovieLens incluye 100.000 valoraciones de 943 usuarios para
1.682 peliculas. Sin embargo, ya que necesitamos utilizar también el conjunto
de datos de IMDDb y en ese conjunto no se encuentran todas las peliculas
almacenadas en el de MovieLens, tenemos que hacer un filtro, de forma
que soélo las peliculas en el conjunto de datos de IMDb aparezcan en el
de MovieLens. Por tanto, segin la Tabla [5.I} nuestro conjunto de datos
resultante D contendra 11.477 interacciones realizadas por 587 usuarios sobre
164 peliculas. En esta evaluacién, empleamos D para aplicar el algoritmo de
recomendacion basado en MF con el objetivo de (a) obtener el conjunto de
k = 5 productos recomendados (rec, el explanandum); y (b) construir la
base de casos para seleccionar el conjunto de ejemplos de explicacion ET (los
explanans para cada rec).

En el anterior capitulo, el conjunto de datos de IMDDb era necesario para
poder construir el sistema de explicacién basado en contenido con el que
compardbamos nuestros métodos de explicaciéon basados en grafos. Sin em-
bargo, en la evaluacion de UPIEM necesitamos utilizar el conjunto de datos
de IMDb para obtener los atributos de las peliculas y construir un reticulo
FCA para generar el producto de la explicacion. De acuerdo con las conclu-
siones que obtuvimos de nuestro estudio de usuarios sobre cémo aprovechar
el método FCA para generar explicaciones (Jorro-Aragoneses et al., 2020al),
aplicamos una serie de filtros y cambios a este conjunto de datos para elimi-
nar atributos comunes, recodificar variables, etc.

6.3.2. Metodologia de evaluacién

La metodologia de evaluacién propuesta para los experimentos con usua-
rios reales combina: (1) un anélisis cuantitativo de los logs de las interaccio-
nes de los participantes con la aplicacion y (2) un analisis cualitativo de las
respuestas de los participantes a cuestionarios posteriores.

La primera parte de la evaluacion se realiza a través de la utilizacion
de la aplicacion basada en grafos por parte de los usuarios. Tras un breve
tutorial para aprender cémo funciona el sistema, los usuarios comienzan a
interactuar con cinco propuestas de ejemplo. En cada una de las propuestas,
los usuarios pueden observar k = 5 recomendaciones distintas para cada una
de las cuales, el usuario puede observar la explicaciéon en forma de grafo inter-
activo. Los usuarios pueden moverse entre esas cinco explicaciones, ademés
de interactuar con la explicacién, eliminando atributos, a través del proceso
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Hipotesis ‘ Parte I Parte II

| Logs Feedback | PSSUQ Test
H3.1 X I1-116 117-120
H3.2 113-115 119,120,126
H3.3 X 121-123
H3.4 X 124-126

Tabla 6.1: Herramientas y preguntas del cuestionario utilizadas para eva-
luar las caracteristicas de UPIEM segiin las hipétesis planteadas. La Parte I
corresponde a la interaccién con el sistema UPIEM. La Parte II es el cues-
tionario final.

conversacional descrito en la Seccién (véase la Figura donde se mues-
tra un ejemplo de propuesta de recomendaciones y explicaciones). Cuando
el participante decide que estéd satisfecho (o no) con la explicacién que esta
visualizando, entonces debe indicarlo al sistema mediante los botones que
se muestran en la interfaz con ese objetivo. A continuacion, el participante
rellena un formulario de feedback. En este cuestionario, los usuarios selec-
cionan las caracteristicas del sistema UPIEM que consideran ttiles para esa
propuesta, eligiendo entre los atributos, los ejemplos de explicacion y/o su
organizacion visual. Después, el usuario pasaria a ver la siguiente propuesta
de ejemplo, continuando asi con el proceso de forma sucesiva hasta terminar
de valorar las cinco propuestas. En cualquier caso, el sistema registra las
interacciones realizadas por los usuarios, como el cambio entre las peliculas
recomendadas, la eliminaciéon de atributos o la anulacién de estas elimina-
ciones.

La segunda parte de la evaluaciéon es un cuestionario estructurado en dos
secciones. Fn la primera seccion, los participantes rellenan un Post-Study
System Usability Questionnaire (PSSUQ, version 3) (Sauro y Lewis, [2016).
El cuestionario PSSUQ es un test estandarizado para medir la usabilidad
de un sistema percibida por el usuario. Este test define 16 preguntas para
evaluar la utilidad del sistema (SYSUSE, preguntas 1-6), la calidad de la
informacion (INFOQUAL, preguntas 7-12) y la calidad de la interfaz
(INTERQUAL, preguntas 13-15). La segunda seccion consta de 10 pregun-
tas diseniadas y personalizadas en el contexto de este trabajo, relativas a la
visualizacién basada en grafos y a las principales caracteristicas de nuestro
sistema de explicacion (ver Tabla [6.3)). Utilizamos una escala Likert de 7
puntos (de 1-muy de acuerdo a 7-muy en desacuerdo) siguiendo la estructu-
ra del cuestionario PSSUQ. El cuestionario termina con un campo de texto
libre para incluir cualquier otro comentario o sugerencia sobre el sistema de
explicacion.

Todas estas herramientas de evaluacién nos permiten validar nuestras
hipotesis de la siguiente manera (ver Tabla[6.1):
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1. El test PSSUQ (preguntas [1-116) mide la satisfaccion y confianza en
el sistema. Este test se complementa mediante el analisis de los logs y
con la segunda seccién del cuestionario que se pide cumplimentar a los
usuarios, ya que también contiene preguntas especificas para evaluar
estas caracteristicas (preguntas 117-120).

2. Ademas, el test PSSUQ), especificamente la dimension INTERQUAL,
permite evaluar la visualizacion y el proceso de interaccion con-
versacional. Esta evaluacion se ve reforzada por varias preguntas es-

pecificas en la segunda seccion del cuestionario (preguntas 119, 120 e
126).

3. Para medir la eficiencia y la escrutabilidad del sistema, analizamos
el ntimero y los tipos de interacciones que han llevado a cabo los usua-
rios con el sistema de explicacién, asi como el tiempo total empleado
por los usuarios en estas interacciones. Esta informacién la obtenemos
de los logs de interacciones. Esta evaluacién se complementa cualitati-
vamente con el analisis de varias preguntas de la segunda seccién del
cuestionario (preguntas 121-123).

4. El analisis del formulario de feedback incluye también la evaluacién de
los productos de explicacion en términos de calidad y utilidad. De
nuevo, este andalisis se complementa con otras preguntas de la segunda
seccion del cuestionario (preguntas 124-126) y con el anélisis de los logs.

Treinta y cinco usuarios participaron en la evaluacién usando nuestra
herramienta onlind’} No se han recogido datos de caracter personal o demo-
grafico en el experimento, a excepcion de un nombre o alias con el objetivo
de emparejar los resultados obtenidos de la interaccién con la herramienta y
de las encuestas. A pesar de ello, conocemos su perfil debido a que los parti-
cipantes son personas conocidas y de nuestro entorno. Doce de los treinta y
cinco son mujeres (aproximadamente el 34 %), mientras que el resto son hom-
bres. La mayor parte de las personas que han realizado el experimento son
personas jovenes entre los 20 y los 40 afios, siendo muchas de ellas personas
que han estudiado o trabajan en la Facultad de Informatica de la Universi-
dad Complutense de Madrid. A pesar de ello, la mayoria no son expertos en
sistemas de recomendacién ni en sistemas de explicaciones. Ademés conta-
mos con personas que no tienen relaciéon con el mundo de la informatica y
que estan vinculados con otros &mbitos como la psicologia, trabajo social o la
geologia, por ejemplo. Los resultados recogidos se detallan en las siguientes
secciones.
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Dimension Preguntas Media SD de Media en

de UPIEM UPIEM [Sauro y Lewis| (2016)
PSSUQ 11-16 2,12 1,19 2,82
SYSUSE 11-6 2,20 1,22 2,80
INFOQUAL  I7-12 2,19 1,24 3,02
INTERQUAL 113-15 1,92 1,10 2,49

Tabla 6.2: Evaluacién con el cuestionario PSSUQ. Los valores mas bajos
indican una mayor facilidad de uso.

6.3.3. Analisis de los resultados

Como mostramos en la Tabla nuestro sistema de explicacién alcanza
una puntuaciéon media global de 2,12 en el test PSSUQ), siendo ademas el
valor de la desviacién tipica de 1,19. Este valor podemos compararlo con
las medias incluidas en el trabajo de Sauro y Lewis (2016), donde se analiza
mediante el test PSSUQ un total de 21 sistemas. Podemos concluir que nues-
tros resultados en el cuestionario PSSUQ son claramente mejores que esas
puntuaciones medias teniendo en cuenta que cuanto mas baja es la puntua-
cion, mejor es la percepcion de los usuarios hacia el sistema. Esto significa
que UPIEM parece conseguir una mayor aceptaciéon que otros sistemas en-
contrados en la literatura, por lo que podria ofrecer una mejor experiencia
de usuario. Podemos ver la comparacién de las medias en la Tabla

Nuestras preguntas de evaluacién incluidas en la segunda seccién del
cuestionario se muestran en la Tabla junto con las puntuaciones medias
resultantes (1,93 de media global) y las desviaciones tipicas (1,04 de media
global). Al igual que en PSSUQ, cuanto méas bajas son las puntuaciones,
mejor es la percepcion de los usuarios con respecto al sistema. Como se puede
observar, en esta seccién del cuestionario también obtenemos resultados muy
positivos.

A continuacion, analizamos los resultados desde el punto de vista de cada
hipétesis de evaluacion.

6.3.3.1. (H3.1) Satisfacciéon y confianza

La primera hipdtesis de nuestro experimento consiste en demostrar que
la visualizacién basada en grafos fomenta la satisfaccion y la confianza de los
usuarios con las explicaciones proporcionadas por nuestro sistema. Ambas
caracteristicas se miden mediante el test PSSUQ y las preguntas 117-120 del
cuestionario final. En la Tabla [6.2] mostramos los resultados obtenidos por el
test PSSUQ), que globalmente consigue una puntuacion media de 2,12 y una
desviacion tipica de 1,19. Estos resultados positivos se ven corroborados por
las puntuaciones medias obtenidas en las preguntas 117-120 con sus desvia-

®https://ucm-gaia.github.io/Graph-based-explanation/es
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Pregunta Enunciado Media SD
I17 Creo que el sistema me ha ayudado a entender 1,97 0,92
por qué se me ha recomendado una determinada

pelicula.

118 He sentido confianza en las explicaciones que me 2,20 1,05
estaba dando el sistema para cada recomendacion.

119 Estoy satisfecho/a con la visualizacion y la inter- 1,80 0,90
actividad del sistema.

120 Estoy satisfecho/a con las distintas opciones que 2,00 0,98

ofrece el sistema (modificacion de explicaciones,
cambios de recomendacion...)

121 He llegado rdpidamente a una recomendacion y su 2,23 1,31
explicacion con la que me he sentido satisfecho/a.

122 El sistema me ha permitido decirle que esa reco- 1,59 0,86
mendacidn no me interesaba.

123 El sistema me ha permitido decirle que esa expli- 1,70 1,03
cacion no me interesaba.

124 Los atributos mostrados en las explicaciones me 2,05 1,21
han resultado tiles para entender la recomenda-
cion.

125 Las peliculas usadas como ejemplos en la explica- 1,94 1,06

cion me han resultado tiles para entender por qué
se me ha recomendado una pelicula.

126 Los agrupamientos de las peliculas a través de los 1,83 1,12
atributos me han resultado titiles para entender la
recomendacion.

Media global 1,93 1,04

Tabla 6.3: Preguntas de la segunda parte del cuestionario con sus correspon-
dientes valores medios y desviaciones tipicas para las 35 respuestas/partici-
pantes (I-muy de acuerdo a 7-muy en desacuerdo).

ciones tipicas (Tabla . Teniendo en cuenta que las respuestas van de 1
(muy positivo) a 7 (totalmente negativo), podemos confirmar nuestra prime-
ra hipétesis y afirmar que los participantes comparten una opinién positiva
respecto a su satisfaccién y confianza en las explicaciones proporcionadas
por UPIEM.

Esta hipotesis también se confirma al analizar la cantidad de usuarios
que aceptan cada explicacion, tal y como se muestra en la Figura [6.7] Los
resultados muestran que los usuarios aceptaron la mayoria de las propuestas
de UPIEM para explicar las recomendaciones después de interactuar con la
interfaz de visualizacién. Esto refuerza la conclusién de que los usuarios estan
satisfechos con las explicaciones generadas.
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Figura 6.7: Aceptacion de cada explicacion por parte de los usuarios. Los
participantes trabajaron con 5 propuestas, cada una de las cuéles tenfa 5
recomendaciones distintas con su correspondiente explicaciéon. Por lo tanto
FExp — x.y se refiere a la y-ésima explicacion en la z-ésima propuesta.

6.3.3.2. (H3.2) Visualizacién e interactividad

La principal herramienta de validacién de la visualizacién e interactividad
de UPIEM es la dimension INTERQUAL (calidad de la interfaz) del test
PSSUQ (véase la Tabla . En esta dimension, nuestro sistema propuesto
obtiene una puntuacién media de 1,92 y una desviaciéon tipica de 1,10. Se
trata de la mejor puntuacién entre todas las dimensiones validadas por el
test PSSUQ), lo que sugiere que la calidad de la interfaz basada en grafos es
la faceta mas apreciada de nuestro sistema.

Sin embargo, el analisis de los comentarios de los participantes al final
del cuestionario global indica que algunos de ellos esperaban caracteristicas
adicionales en el sistema de explicacién. Por ejemplo, algunos participantes
querian eliminar algunos ejemplos de explicacién o querian atributos adicio-
nales, como el escenario de la pelicula, el argumento o los premios obtenidos.
Algunos usuarios también comentaron que la interfaz podria mejorarse vi-
sualizando las similitudes entre los atributos y las peliculas. Este fue un
comentario de una minoria de los usuarios, y estd en desacuerdo con uno
de los principios enunciados por —“Los wvalores numéricos y
estadisticos calculados para generar el conjunto de causas de un evento no
son ttiles ni interpretables para los usuarios objetivo de la explicacion™ que,
como se explica en la seccion [6.2] se utiliz6 para disefiar el método de vi-
sualizacion. Esta es una cuestion que debe ser analizada en futuros trabajos
tratando de identificar el perfil de los usuarios que si requieren este tipo de
informacion adicional (por ejemplo, usuarios con algin tipo de conocimiento
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Figura 6.8: Respuestas a la segunda seccién del cuestionario. Cada fila co-
rresponde a una pregunta del cuestionario contemplado en la Tabla[6.3] Las
respuestas a las preguntas van desde 1-muy de acuerdo hasta 7-muy en des-
acuerdo (los valores més bajos representan mejores resultados).

sobre recomendadores).

Ademsis, la segunda seccion del cuestionario global incluye algunas pre-
guntas (119, 120, 126) cuyo objetivo es medir la satisfaccion con los procesos
de visualizacion e interaccién. Como podemos observar en la Figura[6.8] estas
preguntas obtienen resultados muy positivos.

6.3.3.3. (H3.3) Eficiencia y escrutabilidad

El siguiente andlisis de los resultados obtenidos en la evaluacién se lleva
a cabo para validar la eficiencia y la escrutabilidad de UPIEM. En primer
lugar, se analizan dos variables cuantitativas registradas en los logs para es-
timar la eficiencia del sistema: (1) el tiempo empleado por el participante
en interactuar con cada explicacién (Figura [6.9a)) y (2) el nimero de inter-
acciones realizadas por cada usuario (Figura @ Observamos que el valor
de ambas variables disminuye en las sucesivas propuestas mostradas al usua-
rio, cuanto mas han interactuado los usuarios con el sistema. Esto indica
que la eficiencia aumenta progresivamente, ya que el tiempo necesario para
entender la explicaciéon disminuye gradualmente. También se puede extraer
la misma conclusiéon de la Figura que muestra que las interacciones
de cambio de explicacién para un mismo ejemplo se utilizan con mayor fre-
cuencia durante las interacciones iniciales, mientras los participantes atn se
estdn familiarizando con el sistema. Ademads, en la ultima propuesta de re-
comendacion, los participantes proporcionaron los resultados y comentarios
més satisfactorios.

Los resultados mostrados en la Figura [6.10a] también nos permiten eva-
luar la escrutabilidad de UPIEM. El significado de la accién “eliminar” (“re-
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(a) Tiempo medio de interaccion en se- (b) Numero medio de interacciones lle-
gundos (eje X) para cada propuesta de vadas a cabo (eje X) en cada propuesta
recomendacion (eje Y). de recomendacion (eje Y).

Figura 6.9: Analisis de la eficiencia de nuestro sistema de explicacion.

move” en la figura) indica que un atributo no es interesante para el usuario.
Podemos ver en esa figura que los participantes en la evaluacién utilizan este
tipo de interaccién, incluso cuando ya se han familiarizado con el sistema.
Esto implica que se usa con el objetivo claro de eliminar ese atributo y no
para comprobar qué ocurre al eliminarlo. Por lo que podemos concluir que
es una funcionalidad 1til para los usuarios ya que permite personalizar la ex-
plicacion de acuerdo a su modelo mental. Ademas, analizando el ntmero de
ejemplos de explicacién vinculados a los atributos eliminados durante cada
ejemplo de recomendacion (Figura, podemos concluir que los usuarios
no consideran ttiles los atributos vinculados con un solo ejemplo de expli-
cacién. Eliminar los enlaces que sélo conectan la recomendacién a un inico
ejemplo de explicacién podria ser un cambio a valorar en una version futu-
ra de UPIEM. Por otro lado, la Figura muestra que la funcionalidad
“deshacer” (“undo” en la figura) se utiliza, aunque minimamente. Esto puede
indicar que los usuarios no suelen equivocarse al eliminar atributos, pero es
una funcionalidad atil cuando comenten errores. Por lo tanto, concluimos
que nuestro sistema es escrutable porque los usuarios pueden indicar al sis-
tema por qué una recomendacién o una explicacién no les interesa y deshacer
esta accidn si es necesario.

Por dltimo, también evaluamos la eficiencia y escrutabilidad del siste-
ma en la segunda secciéon del cuestionario (véase la Figura , preguntas
121-123). Estas preguntas ahondan directamente en ambas caracteristicas,
obteniendo algunos de los mejores resultados del cuestionario. Estos resulta-
dos apoyan nuestras conclusiones del analisis de los logs de interaccion.

6.3.3.4. (H3.4) Productos de la explicacion

La calidad de los productos de las explicaciones se evaliia mediante los
formularios de feedback y las preguntas 124-126 de la segunda secciéon del
cuestionario. En primer lugar, analizamos los formularios de feedback recogi-
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Figura 6.10: Anélisis de la eficiencia y la escrutabilidad de nuestro sistema
de explicacion.

dos después de cada explicacién. En estos cuestionarios preguntamos direc-
tamente por las caracteristicas del producto de explicacién que llevaron al
usuario a aceptar o descartar una explicacién. Las tres caracteristicas prin-
cipales estudiadas que pueden influir en la aceptacién de la explicacién por
parte del usuario son obtenidas mediante FCA: los atributos, los ejemplos de
explicacién y las agrupaciones de los ejemplos. Como podemos observar en
la Figura las tres caracteristicas parecen ser igualmente importantes
para los usuarios a la hora de valorar positivamente una explicacién. Esta
similitud nos lleva a concluir que la calidad de una explicacién radica en la
combinacion de las tres caracteristicas. Sin embargo, como podemos obser-
var en la Figura [6.11D] no hay un patrén claro detras de las caracteristicas
que llevaron a los usuarios a descartar una explicacién, aunque los ejemplos
elegidos en la explicacion parecen ser algo més determinantes que el resto de
las caracterfsticas.

Las preguntas 124-126 del cuestionario también se disefiaron para evaluar
la utilidad de estas tres caracteristicas. Los resultados de la Figural[6.8] donde
podemos ver los resultados positivos obtenidos en estas preguntas, validan
las conclusiones de nuestro analisis anterior. Sin embargo, encontramos algu-
nas diferencias si comparamos el analisis de esta figura con la Figura
que muestra el anélisis del cuestionario de feedback. Segin esta ultima figura,
podemos observar que los atributos parecen ser el componente mas util para
los usuarios. En cambio, en la pregunta 124, en la cual preguntamos sobre la
utilidad de los atributos de la explicacién, se obtienen peores resultados que
en las preguntas que hacen referencia a la utilidad de los ejemplos de expli-
cacion (pregunta 125) o a los agrupamientos de peliculas (I26). Una posible
explicacién de este comportamiento se encuentra en el andlisis de los logs.
Observamos que hay algunos tipos de atributos que los usuarios eliminaron
en muchos casos, por ejemplo, la duracién de la pelicula, la década y los
actores de las peliculas de animacién. Por lo tanto, algunos tipos de atribu-
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Figura 6.11: Analisis del producto de ezxplicacion de UPIEM.

tos pueden resultar redundantes, a pesar de que expliquen adecuadamente
la recomendacioén.

6.4. Conclusiones

En este capitulo se ha descrito un nuevo método de visualizacién basado
en grafos que hemos propuesto en esta tesis doctoral para explicar recomen-
daciones de forma interactiva y conversacional. Es un método que pretende
mejorar la interpretabilidad de los sistemas de recomendacién, favoreciendo
su aceptacion, a través de la simplificacién en la representacién de la in-
formacién. Con esta propuesta queremos investigar como de ttiles son los
grafos como método de visualizacion de explicaciones, de forma que se pueda
comprobar el beneficio de este tipo de estructuras desde un punto de vista
no contemplado en capitulos anteriores de esta tesis doctoral. Nuestra pro-
puesta de visualizaciéon ha sido integrada en nuestro sistema de explicacién
UPIEM (User-centric and Personalized Interactive Ezplanation System), un
sistema de apoyo a recomendadores basados en factorizacion de matrices,
que usa CBR y FCA para crear el producto de la explicaciéon. Con todo ello
pretendemos abordar el Objetivo 3 y la Hipotesis 3 de la tesis, en el que
proponiamos el estudio de los grafos como herramienta de visualizacion de
explicaciones para recomendadores.

Para determinar la validez de nuestro método de visualizacién, llevamos
a cabo una evaluaciéon con usuarios reales. La hipotesis planteada en esta
evaluacion es que el mecanismo de explicaciéon mediante visualizacién basa-
da en grafos de UPIEM es eficiente, escrutable, fiable y satisfactorio para
el usuario. Como resumen general de la evaluaciéon, UPIEM obtiene altas
puntuaciones tanto en el test PSSUQ como en el cuestionario de evaluacion
especifico. Sus resultados, junto con los andlisis de los formularios de feedback
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v los logs, indican que los participantes estan satisfechos con el producto de
explicacién, especialmente con las agrupaciones de ejemplos de explicacién
similares usando atributos. Ademas, las caracteristicas de UPIEM mejor va-
loradas por los usuarios son el método de visualizacién e interaccion de la
interfaz. Los resultados de evaluacién confirman que, segin la opinién de los
usuarios, el sistema de visualizacién interactivo basado en grafos de UPIEM
hace que el sistema de explicacion sea satisfactorio y atractivo.

Algunas de las etapas de disefio y construccion de UPTEM han sido publi-
cadas en el congreso International Conference on Case-Based Reasoning de
2019 y 2020 (Jorro-Aragoneses et al., [2019; [Diaz-Agudo et al., |2019; Jorro-
Aragoneses et al., 2020a). El trabajo completo de desarrollo del método de
visualizacién de grafos y de UPIEM, asi como la evaluacién descrita en este
capitulo se encuentra pendiente de publicar en el momento de escritura de
esta memoria (Caro-Martinez et al., [Pendiente de aceptar].

Los resultados obtenidos confirman las hipétesis definidas y, por tanto,
podemos concluir que los grafos como método de visualizacion pueden apor-
tar una componente 1util y satisfactoria a la hora de generar explicaciones
para sistemas de recomendacién.






Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

El desarrollo de la Web en las dltimas décadas ha propiciado la realiza-
ciéon de multitud de tareas online, como la compra de productos, la busqueda
de empleo, actividades sociales, o ver peliculas y series. Estas tareas suponen
el acceso a una gran cantidad de informacién y a una amplia oferta de pro-
ductos que consumir. Esto conlleva una gran ventaja puesto que los usuarios
pueden llegar a encontrar productos que de otra forma les hubiera resultado
imposible. Sin embargo, también puede entranar un problema porque, ante
tal oferta, los usuarios pueden no saber cuales son los productos que méas se
ajustan a sus necesidades. Como solucion a este problema, surgen los siste-
mas de recomendacién, que tratan de ayudar a los usuarios a tomar mejores
decisiones en cuanto a los productos que consumir. Sin embargo, los usua-
rios pueden desconfiar de estos sistemas si no los entienden. Esto supone un
gran inconveniente, ya que si los usuarios no confian en el sistema de reco-
mendacion, es mas probable que dejen de usarlo, reduciendo su utilidad y la
experiencia del usuario con la plataforma. Como respuesta a este problema,
los sistemas de explicaciéon ayudan al usuario a entender céomo funciona el
recomendador o cudles son las razones por las que se ha recomendado un
producto a un usuario.

Los sistemas de recomendacion y explicacion tradicionales utilizan el co-
nocimiento de los ratings (los basados en filtrado colaborativo) y de las des-
cripciones de los productos (basados en contenido). Sin embargo, hay situa-
ciones en las que no existen estos recursos, o no se puede acceder a ellos.
Este escenario de minimo conocimiento aparece cuando los usuarios sélo in-
teracttan con los productos, sin dar al sistema informacién explicita sobre
sus preferencias. Si no hay descripciones de los productos y sin valoraciones
otorgadas por los usuarios, no se pueden aplicar el filtrado colaborativo ni
los algoritmos basados en contenido. En la literatura, observamos que las
técnicas de filtrado colaborativo se pueden adaptar a este tipo de escenarios.
Sin embargo, son técnicas que tratan de explotar el valor de los ratings para
generar las recomendaciones y explicaciones y, por tanto, su rendimiento no

157
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es el deseable.

En base a este problema, nuestra propuesta es que los grafos pueden ser
una alternativa a los métodos de recomendacién y explicacién tradiciona-
les ya que la construccién de los mismos puede requerir menor cantidad de
conocimiento. Como consecuencia, hemos definido las siguientes hipdtesis a
explorar en esta tesis doctoral: (H1) las técnicas de analisis de grafos permi-
ten generar recomendaciones explicables requiriendo una cantidad minima
de conocimiento; (H2) estas técnicas también permiten obtener explicaciones
en escenarios de minimo conocimiento para distintos tipos de sistemas de re-
comendacion y; (H3) los grafos sirven, ademads, como técnica de visualizacion
de explicaciones por lo que influyen en la aceptaciéon de la recomendacion
por parte del usuario. Como consecuencia, el objetivo principal de esta tesis
doctoral ha sido el estudio y desarrollo de sistemas de recomendacién y ex-
plicacion para recomendadores con grafos de interaccién. Para alcanzarlo, se
han definido cuatro objetivos en esta tesis doctoral: (Objetivo 0) estudiar los
sistemas de recomendaciones y distintas técnicas de explicacién aplicables;
(Objetivo 1) disenar, desarrollar y evaluar sistemas de recomendacion basa-
dos en grafos de interaccion en escenarios de minimo conocimiento; (Objetivo
2) disenar, desarrollar y evaluar sistemas de explicacion basados en grafos
de interaccién en escenarios de minimo conocimiento e independientes del
tipo de sistema de recomendacion; y (Objetivo 3) estudiar los grafos como
método de visualizacion de explicaciones para recomendadores.

La primera etapa de la tesis ha consistido en la revisién de la literatura.
En ella hemos repasado los principales conceptos sobre sistemas de recomen-
dacion, grafos y técnicas de prediccion de enlaces. Sin embargo, el principal
trabajo que se ha llevado a cabo durante esta revisiéon ha sido el estudio
en profundidad sobre los sistemas de explicacion, la Inteligencia Artificial
Explicable y, especialmente, las explicaciones en sistemas de recomendacion.
Como resultado de este amplio estudio se ha desarrollado el modelo con-
ceptual que se ha presentado como primer resultado de esta tesis doctoral
y que tiene como objetivo ayudar al diseno de sistemas de explicaciéon para
recomendadores. Teniendo la informacién estructurada sobre este tipo de sis-
temas, los disenadores pueden acudir a ella para conocer las caracteristicas
que este tipo de sistemas pueden tener. De esta forma, pueden comparar las
caracteristicas, y determinar cuéles de ellas se adaptan mejor a sus necesi-
dades. Para ello, se ha formalizado el modelo conceptual dando lugar a la
ontologia ExRecOnto. Esta ontologia pretende guiar la implementaciéon de
sistemas de explicacién para recomendadores a través de un diseno guiado
por objetivos. La evaluacién del modelo a través de la clasificacion de 51
propuestas de sistemas de explicacion ha validado la utilidad del modelo
conceptual propuesto. A pesar de ello, también puede tener debilidades, ya
que, al ser un campo en constante cambio, puede hacer falta hacer revisiones
y modificaciones del modelo en el futuro, como ya nos ha ocurrido durante
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el trascurso de la tesis. Tras el trabajo realizado, se puede concluir que el
Objetivo 0 se ha cumplido.

Tras esto, el trabajo se centrd en el Objetivo 1 para probar la Hipdtesis 1.
Como resultado, en esta tesis doctoral hemos propuesto métodos de recomen-
dacién basados en grafos de interaccion, los cuales representan la informacion
sobre las interacciones entre los usuarios y los productos (por ejemplo, si un
usuario ha visto una pelicula, ha realizado un problema, ha lefdo un libro,
etc.) mediante grafos, usandose estas estructuras junto a técnicas de predic-
cion de enlaces para encontrar similitudes entre las entidades representadas.
A través de esto, se pueden encontrar recomendaciones personalizadas para
los usuarios. En la tesis, se ha pretendido determinar si los métodos pro-
puestos pueden mejorar de alguna forma las técnicas de recomendacién que
se utilizan en la literatura para obtener recomendaciones en escenarios de
minimo conocimiento. Para ello, se ha llevado a cabo una evaluacién donde
se comparan las precisiones de los métodos basados en grafos y algunas de
las técnicas de filtrado colaborativo que se pueden usar en este contexto. De
los resultados podemos decir que, en general, los sistemas de recomendacién
basados en grafos de interaccion propuestos en la tesis obtienen recomenda-
ciones de igual o incluso mayor precisiéon que el filtrado colaborativo, pero
utilizando menor cantidad de conocimiento. A su vez, como discutimos a lo
largo de la tesis y partiendo de los resultados encontrados en la literatura,
los sistemas de recomendacién basados en grafos son mas interpretables que
los tradicionales. La razén principal es que son métodos locales, que utilizan
informacién s6lo de una parte especifica del conocimiento, lo cual ayuda a
su interpretacion. En definitiva, podemos concluir que los sistemas de re-
comendaciéon basados en grafos suponen una alternativa mas interpretable
a las técnicas tradicionales, pudiendo ser aplicada en escenarios de minimo
conocimiento. Por tanto, hemos cumplido el Objetivo 1, comprobando la
Hipotesis 1.

De forma analoga al trabajo anterior, para cumplir con el Objetivo 2 y
validar la Hipotesis 2 de la tesis, hemos disefiado y evaluado una propuesta
para generar explicaciones basadas en ejemplos para recomendaciones a tra-
vés de grafos de interaccion y técnicas de prediccién de enlaces. Para ello,
hemos realizado una comparacion del modelo de explicaciéon propuesto con
métodos de explicacién tradicionales. Tras los resultados obtenidos, hemos
podido concluir que el sistema de explicacién basado en grafos obtiene me-
jores ejemplos de explicacién. Con esto, hemos cumplido el Objetivo 2 de la
tesis, concluyendo que los grafos de interacciéon con las técnicas de prediccion
de enlaces son una alternativa viable y efectiva para ofrecer explicaciones a
recomendadores de caja negra en escenarios de minimo conocimiento, cuando
no tenemos informacién sobre ratings o descripciones de los productos.

Por ultimo, hemos analizado la visualizacion de explicaciones a través de
grafos como definimos en la Hipdtesis 3 y el Objetivo 3. Como resultado,
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se ha propuesto un nuevo método de visualizacién interactiva para explicar
recomendaciones mediante grafos. La visualizacién basada en grafos nos ha
permitido relacionar entidades y caracteristicas de forma innovadora e in-
tuitiva, incluyendo ademas la posibilidad de crear una conversacién entre el
sistema y el usuario con el fin de que la explicacion resultante se adecue al
modelo mental del usuario. En este caso, decidimos evaluar el sistema con
usuarios reales, ya que este tipo de evaluacion permite obtener informacion
sobre propiedades de la explicaciéon como la confianza, la escrutabilidad, la
satisfacciéon o la eficiencia. Ademés, los usuarios pudieron dar opiniones di-
rectas sobre el método de visualizacién que se ha propuesto en esta tesis.
Los resultados de la evaluacion nos han permitido concluir que los usuarios
estan satisfechos con las explicaciones, siendo la interfaz interactiva basada
en grafos el componente mejor valorado del sistema de explicacion.

7.1. Trabajo futuro

Aunque en este trabajo se han cumplido los objetivos definidos en la te-
sis y se han realizado aportaciones suficientes para comprobar las hipotesis
planteadas, podemos definir algunas lineas de trabajo futuro para comple-
mentar los resultados obtenidos. A continuacién explicamos el trabajo futuro
de cada objetivo de la tesis.

Con respecto al Objetivo 0, se ha desarrollado, como resultado de la
revision de la literatura realizada, un modelo conceptual que define y guia
el proceso de desarrollo de sistemas de explicacién en recomendadores. El
modelo ha sido validado clasificando 51 sistemas distintos encontrados en la
literatura, resultando la validacién exitosa, ya que se pudo clasificar cada
uno de ellos con los distintos aspectos definidos en el modelo. Sin embargo,
el modelo puede tener algunas limitaciones. Actualmente, la XAl es uno de
los campos méas en auge en investigaciéon en informética y en ciencias de
la computacién. De ahi que esté en constante evolucién y sea de esperar
que aparezcan propuestas pioneras en un futuro. Puede que los nuevos sis-
temas que van a surgir contemplen aspectos innovadores no cubiertos por
la version actual del modelo conceptual. Sin embargo, el proceso de diseno
iterativo seguido durante la creacién del modelo puede aplicarse de nuevo pa-
ra mejorarlo con los nuevos conceptos que puedan aparecer. También puede
producirse que, aunque se haga referencia a los mismos conceptos definidos
en nuestro modelo propuesto, se establezca una nomenclatura distinta para
esos conceptos. Si esto ocurriese, se podria crear una nueva versién del mo-
delo conceptual cambiando los nombres de los conceptos por aquellos que
de forma generalizada estan apareciendo en la literatura. Una de las lineas
de futuro mas interesante para este objetivo serfa unir ExRecOnto con otras
ontologias, por ejemplo con las desarrolladas por el grupo de investigacion,
especialmente con RecOnto, que modela sistemas de recomendacion.
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En cuanto al Objetivo 1, hemos desarrollado distintos métodos basa-
dos en grafos de interaccion para generar recomendaciones interpretables en
escenarios de minimo conocimiento. Hemos evaluado estos métodos compa-
randolos con un conjunto de técnicas que se pueden aplicar en este tipo
de escenarios. Como trabajo futuro, podemos seguir comparando nuestros
métodos con més técnicas de aprendizaje automatico, como la regresion, pa-
ra acabar de corroborar la hipétesis planteada. También podemos evaluar
nuestros sistemas de recomendacién con usuarios reales, para obtener con-
clusiones mas fiables del trabajo realizado. Este tipo de evaluaciones pueden
proporcionar resultados més precisos en cuanto a la satisfaccién y la expe-
riencia del usuario. Por lo tanto, serfa necesario evaluar nuestros métodos
con usuarios reales para medir estas importantes caracteristicas. Ademaés,
nos podria aportar conclusiones sobre la interpretabilidad de nuestros mé-
todos. También podemos abordar como trabajo futuro el problema del cold
start, o arranque en frio. Los sistemas de recomendacion sufren de este pro-
blema cuando no tienen informacién suficiente sobre determinados usuarios
o productos porque no ha habido interacciones en las que hayan intervenido.
Nuestros métodos basados en grafos también experimentan este problema,
por lo que podriamos investigar c6mo podriamos solucionarlo. Otra linea de
trabajo futuro serfa el uso de otras técnicas de analisis de redes sociales como
las de prediccion de enlaces globales, que en términos de interpretabilidad
son peores que las usadas en la tesis, pero podemos investigar como de sa-
tisfactorias son en términos de precision. Ademas de esto, podriamos validar
nuestra hipdtesis con diferentes conjuntos de datos de otros dominios. Por
ejemplo, creemos que los recomendadores en el dominio de la misica pueden
aprovechar nuestro modelo propuesto ya que sus conjuntos de datos suelen
carecer de valoraciones.

En relacion al Objetivo 2, hemos desarrollado métodos basados en gra-
fos de interaccion para obtener explicaciones, y los hemos comparado con un
método basado en contenido, uno de las técnicas tradicionales para generar
explicaciones. Partiendo de este trabajo, podemos determinar varias lineas
de trabajo futuro, algunas de ellas comunes al trabajo futuro ya definido para
las técnicas de recomendacion basadas en grafos. Una de ellas seria contem-
plar distintas alternativas para intentar paliar el problema del cold start que
pueden sufrir nuestros métodos. También aqui seria interesante aplicar los
métodos basados en grafos para generar explicaciones en otros dominios que
no sean el de las peliculas. Ademaés, podriamos comparar nuestros métodos
con otras técnicas clasicas, como el filtrado colaborativo, de forma similar
a como hemos evaluado el Objetivo 1. Otra linea de investigacion futura es
aplicar los métodos de agregaciéon que ya hemos propuesto en el objetivo
anterior (en la Seccion a los modelos de explicacion basados en grafos.
También podriamos utilizar técnicas de prediccion de enlaces globales y com-
parar sus resultados con los resultados de este trabajo. Otra linea esencial
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como trabajo futuro, identificada también en el Objetivo 1, es llevar a cabo
una evaluacidon con usuarios reales, ya que pueden proporcionar una opinion
mas precisa sobre la efectividad de los métodos basados en grafos. Ademés,
pueden proporcionar un andlisis sobre otras caracteristicas de explicacién
mas dificilmente evaluables, como la confianza del usuario o su satisfaccion.
Finalmente, podemos establecer como linea de trabajo futuro la creacién de
un framework que generalice los métodos basados en grafos aqui propuestos,
tanto los métodos de recomendaciéon como los de explicacion.

Por dltimo, como aportacién del Objetivo 3 de la tesis, hemos desa-
rrollado un método de visualizacién interactiva basada en grafos y lo hemos
evaluado con usuarios reales. A partir del trabajo y la evaluacion realizada
podemos establecer varias lineas de trabajo futuro. El anéalisis de los comen-
tarios de los participantes al final del cuestionario global que rellenaron en la
evaluacién indica que algunos participantes esperaban caracteristicas adicio-
nales en el sistema de explicacién. Por ejemplo, algunos participantes querian
eliminar los casos de explicacién o querian atributos adicionales, como el es-
cenario, el argumento o los premios obtenidos por la pelicula. Si incluimos
mas fuentes de recursos, se podrian anadir atributos adicionales interesantes
para los usuarios. En la misma, linea de lo anterior, hemos observado que hay
algunos tipos de atributos que los usuarios eliminaron en muchas ocasiones,
como la duracién de la pelicula, la década y los actores de las peliculas de
animacioén. Por lo tanto, aunque estos atributos podian ser ttiles para expli-
car la recomendacién, resultaban repetitivos al encontrarse en muchas de las
explicaciones mostradas a los usuarios. Para resolver esto, en trabajo futuro,
tenemos que mejorar las descripciones de cada elemento para encontrar més
atributos ttiles y diversos para relacionar las recomendaciones con los casos
de explicacion. También pudimos observar en el anélisis de los resultados que
los usuarios eliminaban con bastante mayor frecuencia aquellos atributos que
conectaban la recomendaciéon con un tnico elemento de explicacion. Como
trabajo futuro podriamos eliminar estos atributos, ya que no parecen ser de
utilidad para los usuarios.

Por otro lado, algunos usuarios también comentaron que la interfaz po-
dria mejorarse mostrando los valores de similitud entre los atributos y las
peliculas. Esta es una cuestiéon que debe analizarse en el futuro tratando de
identificar el perfil de los usuarios que si requieren este tipo de informacién
adicional (por ejemplo, los usuarios con cierta experiencia en sistemas de
recomendacion). Por ultimo, podemos establecer algunas lineas de trabajo
futuro siguiendo las ideas que ya se han comentado en el resto de los obje-
tivos, por ejemplo, aplicando la visualizacién basada en grafos sobre otros
sistemas de explicaciéon o haciendo una evaluacién de comparacién con otros
tipos de interfaces de visualizacién con el objetivo de comprobar c6mo mejora
nuestra propuesta las caracteristicas de lo propuesto en la literatura.
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