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Abstract

In the digital era, recommendation systems are one of the main applications of data
science and artificial intelligence for humans because they have become integrated into
our daily lives and are powerful tools for making informed, effective, and efficient
decisions. This technology addresses the information overload, a growing problem in
a globalized world where more than 60% of the population are internet users who
navigate an average of 6 hours daily in cyberspace. E-commerce is an activity strongly
driven by the nature of the digital era and recently by the pandemic caused by the
SARS-CoV-2 virus. The COVID-19 pandemic caused multiple countries to accelerate
their digitization processes and shift their sales channels to e-commerce, as reported
by the Mexican Online Sales Association in the case of Mexico. This doctoral thesis
conducted applied and experimental research with a quantitative approach on hybrid
recommendation systems for e-commerce. This research comprises four relevant
publications in the area of recommendation systems. The first publication is about a
systematic literature review on hybrid recommendation approaches to identify their
main trends in challenges, methodologies, application domains, datasets, evaluation
methods, and areas of opportunity. The second publication is about a hybrid
recommendation model based on information retrieval for Mexican tourist texts from
Rest-Mex 2022, in which a hybridization technique by selection was applied on content-
based filtering and collaborative filtering through a vector space model developed with
a TF-IDF weighting scheme and applying cosine similarity. This model achieved the
second and third-best results in the ranking of the recommendation system task of
Rest-Mex 2022 and presented a minimal difference with the first place. In the third
publication, the sentiment analysis task of Rest-Mex 2023 was addressed because this
type of technology can provide feedback to a recommendation system to improve the
quality of recommendations. In this research, the polarity, type, and country of the
tourist reviews were classified using a domain adaptation based on the RoBERTa
transformer, and different training strategies were generated, achieving first place in
the ranking of Rest-Mex 2023. Finally, the fourth publication analyzed session-based
recommendation systems for e-commerce using the latest advances in NLP, such as
transformer architectures, to account for users' dynamic and short-term preferences.
102 million Amazon reviews were pre-processed to generate two datasets (one domain-
specific and the other multidomain), and it was verified that the XLNet transformer
with different training strategies based on language modeling outperformed a GRU
RNN.



Resumen

En la era digital los sistemas de recomendaciéon son una de las principales aplicaciones
de ciencia de datos e inteligencia artificial para el ser humano debido a que se han
integrado en nuestra vida diaria y son poderosas herramientas para la toma de
decisiones informadas, efectivas y eficientes. Esta tecnologfa aborda la sobrecarga de
informacién que es un problema que crece cada dia en un mundo globalizado en donde
mas del 60% de la poblacién es un usuario de internet que navega en promedio 6 horas
diarias en el ciberespacio. El e-commerce es una actividad que es fuertemente
impulsada por la naturaleza de la era digital y recientemente por la pandemia causada
por el virus SARS-CoV-2. La pandemia de COVID-19 provoco que multiples paises
aceleraran sus procesos de digitalizaciéon y cambiaran sus canales de venta al comercio
electrénico como fue el caso en México reportado por la Asociacién Mexicana de Venta
Online. En esta tesis doctoral se realizé una investigacion aplicada y experimental con
un enfoque cuantitativo con el objetivo de generar y evaluar un sistema de
recomendacién hibrido para el e-commerce. Esta investigacién esta compuesta por
cuatro publicaciones relevantes sobre el area de sistemas de recomendacién. La primera
es sobre una revisiéon sistematica de la literatura sobre los enfoques hibridos de
recomendacién para identificar sus principales tendencias en desafios, metodologias,
dominios de aplicacién, conjuntos de datos, formas de evaluaciéon y areas de
oportunidad. La segunda publicacién es sobre un modelo hibrido de recomendacién
basado en recuperacion de informacién para textos turisticos mexicanos del Rest-Mex
2022, en el cual se aplicé una técnica de hibridaciéon por seleccién sobre el filtrado
basado en contenido y el filtrado colaborativo a través de un modelo espacio vectorial
desarrollado con un esquema de ponderacién TF-IDF y aplicando la similitud del
coseno. Este modelo logré el segundo y tercer mejor resultado en el ranking de la tarea
de sistema de recomendacién del Rest-Mex 2022 y present6 una minima diferencia con
el primer lugar. En la tercera publicacién se abordé la tarea de analisis de sentimiento
del Rest-Mex 2023 debido a que este tipo de tecnologia puede retroalimentar a un
sistema de recomendacién para mejorar la calidad de las recomendaciones, en esta
investigacién se clasificé la polaridad, el tipo y el pais de las resefias turisticas utilizando
una adaptacién de dominio basada en el transformer RoBERTa y se generaron
diferentes estrategias de entrenamiento, con las cuales, se logré el primer lugar en el
ranking del Rest-Mex 2023. Finalmente, en la cuarta publicacién se analizaron los
sistemas de recomendaciéon basados en sesiones para el e-commerce utilizando los
ultimos avances de NLP como son las arquitecturas transformer para tomar en cuenta
las preferencias dinamicas y a corto plazo de los usuarios, 102 millones de resefias de
Amazon fueron pre-procesadas para generar dos conjuntos datos (de un dominio y otro
multidominio) y se comprobd que el transformer XLLNet con diferentes estrategias de
entrenamiento basadas en el modelado del lenguaje super6é a una RNN GRU.
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Capitulol: Introduccion

Los sistemas de recomendacién surgen por el exceso de informacién que existe en el
Internet, el cual limita la busqueda de informacién relevante para el usuario. Estos
sistemas son herramientas que mejoran la toma de decisiones y la experiencia de
navegacion de sus usuarios lo que representa un gran beneficio para las compafifas que
los utilizan porque aumentan sus ventas y reducen la tasa de abandono de sus usuarios
llamado en inglés churn rate [1]. Por tal motivo, en la actualidad las principales
compafifas de tecnologia y del e-commerce utilizan los sistemas de recomendacién
dentro de sus principales servicios, por ejemplo, Netflix reportd que al menos el 75%
de sus rentas y descargas provenian de su sistema de recomendacién por lo que realiz6
el famoso premio de Netflix para optimizar sus algoritmos. Otro ejemplo es el de
Amazon que desarrollo su propia técnica de recomendacién con base en el filtrado
colaborativo pero basada en la similitud de los productos o items en lugar de usar la
similitud entre usuarios, el filtrado colaborativo basado en el item le permitié a Amazon
dirigir marketing automatizado y personalizado para sus usuarios que incremento sus
ventas y su tasa de clics [2]. También, Spotify es una de las principales compafifas de
transmisiéon de musica que compite con grandes corporaciones como Apple, Google y
Amazon gracias a su sistema de recomendaciéon hibrido que combina el procesamiento
del lenguaje natural, el filtrado colaborativo y el filtrado basado en contenido [3].
Finalmente, en las redes sociales como Facebook y Twitter, los sistemas de
recomendacién son fundamentales para abordar el problema de sobrecarga de
informacién para sus usuarios y lanzar campafias de marketing digital gracias a la rica
fuente de informacién que proporcionan sus usuarios a través de estas redes sociales.

El comercio electronico o e-commerce es uno de los principales canales de venta para
las empresas porque les facilita a sus usuarios realizar compras desde la comodidad de
sus hogares sin la necesidad de ir a una tienda fisica y gastar parte de su tiempo. En
México, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) reporto en un censo
del afio 2019 [4] que existen 4.9 millones de establecimientos privados y paraestatales,
de los cuales 4.89 millones representan a las micro, pequefias y medianas empresas
(MiPyMEs) y la Asociacion Mexicana de Venta Online (AMVO) reporto que 6 de cada



10 pequenas y medianas empresas (PyMEs) venden en linea [5]. A pesar de que el e-
commerce en México se encuentra en una etapa de apertura, muchas empresas tuvieron
que migrar al comercio electréonico a causa de la pandemia ocasionada por el virus
SARS-CoV-2y se espera para finales del afio 2021 que el 35% de las ventas totales de
las PyMEs sea por el canal del e-commerce. Por tal motivo, en esta tesis se propone
generar un enfoque hibrido para sistemas de recomendaciéon en un dominio de e-

commerce para beneficiar e impulsar al comercio electrénico.

1.1 Antecedentes

El antecedente de este trabajo de investigaciéon se desarrollé en la tesis de maestria
titulada: “Un nuevo paradigma basado en recuperacion de informacidn para sistemas de
recomendacion” [6], en la cual se propusieron dos paradigmas basados en recuperacion
de informacién para sistemas de recomendacion, en los cuales se experimentd en el
calculo de la similitud entre usuarios e items; se implementé el modelo de espacio
vectorial con el algoritmo Cosine Score y se utilizaron de forma individual las técnicas
de recomendacién de filtrado colaborativo basado en el usuario y filtrado colaborativo
basado en el item. Ademds, se evaluaron ambas técnicas de recomendacién con un
conjunto de datos estandar del dominio de peliculas llamado MovieLens. Los resultados
obtenidos en la antetiormente mencionada tesis de maestria alientan el desarrollo de
métodos avanzados para mejorar el rendimiento de sistemas de recomendacién. Por
esta razon, en esta propuesta de proyecto doctoral se propone un enfoque hibrido, en
el cual se pretende considerar los elementos de mayor valor obtenidos en el trabajo

previo.
1.2 Justificacion

Los sistemas de recomendacién representan un alto impacto social, econémico vy
tecnologico a nivel internacional porque son herramientas que mejoran la toma de
decisiones para sus usuarios. Estos sistemas son fundamentales para grandes compaiiias
que invierten grandes cantidades de dinero buscando optimizar sus algoritmos de
recomendacién [2] y son una de las principales areas de investigacion [7]. Esta
investigacién propone generar un enfoque hibrido mediante la combinaciéon de dos
técnicas de recomendaciéon con la finalidad de mejorar la eficiencia global en
comparacién de aquellas que utilizan las técnicas de forma individual. Ademas, este
enfoque hibrido servira como una alternativa para minimizar el problema de
escalabilidad. Finalmente, este proyecto beneficiara las investigaciones futuras
relacionadas con sistemas de recomendaciéon con enfoques hibridos, asi como también



aquellas aplicaciones que usen este tipo de técnicas, por ejemplo, proyectos que
impacten en la comunidad universitaria de la BUAP y en el e-commerce de México.

1.3 Planteamiento del problema

En el estudio titulado Digital 2020: Global digital overview [8] se presenta que
aproximadamente 4.5 mil millones de personas, que representan el 60% de la poblacion,
usan el Internet. El usuario promedio navega en Internet 6 horas y 43 minutos, lo que
representa mas del 40% del tiempo en el que permanece despierta una persona; y existen
mas de 3.8 mil millones de usuarios en redes sociales. Estas estadisticas son un gran
impulso para el comercio electronico. Pero, ademas muy importante para este trabajo
de investigacién es que las principales compafias de tecnologia como Google, Netflix,
Facebook, Amazon y Spotify utilizan los sistemas de recomendacién dentro de sus
principales servicios e invierten grandes cantidades de dinero para optimizar sus
algoritmos de recomendacién [2]. El estudio de los sistemas de recomendacion es una
de las principales areas de investigaciéon, la cual es relativamente reciente en
combinacién con el uso de métodos de aprendizaje automatico [7].

Los sistemas de recomendacién surgen por el exceso de informacion en el Internet, que
limita la busqueda de informacién importante para el usuario [9]. Los sistemas de
recomendacién son herramientas que sugieren una amplia gama de items relevantes
para los usuarios, como pueden ser productos, peliculas, canciones, amigos, alimentos,
ropa, restaurantes, paginas web, noticias y otros items. Las recomendaciones se pueden
realizar con base en las caracteristicas del usuario o del item; estas caracteristicas
dependen de las principales técnicas de recomendacién como son el filtrado basado en
contenido, el filtrado colaborativo y el filtrado hibrido.

Los principales problemas para los sistemas de recomendaciéon son: (1) la precision:
que se refiere al grado de eficiencia de las recomendaciones (2) la escalabilidad: que
requiere procesar altos volumenes de informaciéon con minimos tiempos de respuesta,
(3) el arranque en frio: que requiere una cantidad suficiente de usuarios e items para
buscar usuarios o items similares, (4) la escasez de datos: requiere que la mayorfa de los
usuarios califiquen la mayoria de los items, sin embargo, el alto nimero de usuarios e
items dificulta maés el problema, (5) la sobre-especializacién: requiere que las
recomendaciones no se basen unicamente en el perfil del usuario para que se puedan
sugerir nuevos items u otras opciones, (6) la diversidad: requiere que los items
recomendados sean de diferentes grupos o clases, (7) la novedad: requiere que las
recomendaciones contengan otros {tems nuevos, (8) la serendipia: requiere no
solamente novedad, sino también que las recomendaciones sorprendan al usuario, (9)
la privacidad: es un desafio importante porque los sistemas de recomendacién deben
conocer informacién privada de los usuarios para mejorar sus recomendaciones, sin



embargo, es complejo obtener la informacién privada, (10) la oveja gris: se presenta

cuando un usuario no tiene usuarios similares, es decir, el usuario no pertenece a un

grupo [7].

En el laboratorio de Ingenieria del Lenguaje y del Conocimiento dirigido por el Dr.
David Eduardo Pinto Avendano de la Benemérita Universidad Auténoma de Puebla
(BUAP) se tiene el interés por generar un enfoque hibrido para sistemas de
recomendacién aplicado a un dominio de e-commerce para abordar los problemas de
precision y escalabilidad en las recomendaciones. Ademas, este proyecto surge por el
interés de la Benemérita Universidad Auténoma de Puebla para recomendar sus
productos y servicios, sin embargo, esta investigacién también beneficiard a otros
proyectos que impulsen al e-commerce.

1.4 Objetivos

A continuacién, se presenta el objetivo general, los objetivos especificos y las preguntas
de investigacién.

1.4.1 Objetivo general

Generar un enfoque hibrido para sistemas de recomendacién aplicado a un dominio de

€-commerce.

1.4.2 Objetivos especificos

e Proponer dos paradigmas basados en técnicas individuales de recomendacién para
evaluarse e hibridarse.

e Implementar un modelo de recomendacién hibrido con los paradigmas propuestos
para impactar en la precisién y escalabilidad de sus recomendaciones en
comparacién de utilizar los paradigmas propuestos de forma individual.

e FEvaluar con un conjunto de datos estandar los paradigmas propuestos de forma
individual y de forma conjunta con el modelo de recomendacién hibrido para
comparar los resultados.



1.4.3 Preguntas de investigacion

e :Como mejorar la precision de las recomendaciones con un modelo de
recomendacién hibrido en comparacién de utilizar una sola técnica de
recomendacién?

e Cémo minimizar el problema de escalabilidad con un modelo de recomendacién
hibrido en comparacién de utilizar una sola técnica de recomendacion?

1.5 Hipotesis

Las hipotesis de investigaciéon son causales multivariadas [10] porque se presenta como
variable independiente la implementacién de la hibridacién de dos técnicas de
recomendacién y como variables dependientes la precision de las recomendaciones y la
minimizacién del problema de escalabilidad. Las hipétesis de investigaciéon son las

siguientes.

Hy: La implementacion de la bhibridaciin de dos técnicas de recomendacidn mejorard la precision de
las recomendaciones, en comparacion con las técnicas que implementan de forma individual las técnicas

de recomendacion.

Hy: La implementacion de la hibridacidn de dos técnicas de recomendacidn minimizard el problema
de escalabilidad, en comparacion con las técnicas que implementan de forma individual las técnicas

de recomendacion.

1.6 Alcances y limitaciones

Se realizara una investigacion aplicada y experimental con un enfoque cuantitativo ya
que se efectuaran diferentes tipos de pruebas experimentales que seran evaluadas
cuantitativamente usando férmulas clidsicas de mediciéon de rendimiento, sobre un
conjunto de datos con la finalidad de determinar la calidad de las propuestas hechas en
un enfoque hibrido para un sistema de recomendacién. Ademas, la investigacién tiene
diferentes alcances metodolégicos que permiten explorar las técnicas hibridas de los
sistemas de recomendacion, describir los sistemas de recomendacién, correlacionar las
diferentes variables que pueden manipularse en los sistemas de recomendacién y
explicar la causa-efecto sobre el rendimiento del sistema de recomendacién. Las
referencias basicas sobre metodologia de la investigacién que se utilizan son la de [10]

y la de [11], las cuales se utilizaron en las materias de proyectos de investigacién Iy II.



1.7 Organizacion de la tesis

La organizacién de la tesis es la siguiente. En el capitulo 1, se presenta la introduccién
que contiene los antecedentes, la justificaciéon, el problema de investigacion, los
objetivos, la hipétesis y el alcance. En el capitulo 2, se presenta el marco tedrico que
contiene las técnicas de recuperacién de informacién, los enfoques de recomendacion
y las métricas de evaluacién. En el capitulo 3, se presenta la revision sistematica del
estado del arte sobre enfoques hibridos de recomendacién. En el capitulo 4, se presenta
un modelo recomendacién hibrido basado en RI para textos turisticos mexicanos. En
el capitulo 5, se presenta un sistema de recomendacién multidominio basado en
Transformer para el e-commerce. Finalmente, en el ultimo capitulo se presentan las

conclusiones y trabajos futuros.






Capitulo 2: Marco teorico

El marco tedrico se genera con una primera revision de la literatura con la metodologia
de la heurfstica y la hermenéutica [12], en la heuristica se realiza la busqueda,
clasificacién y compilacién de las principales fuentes de informacién sobre sistemas de
recomendacién, en la cual se identificaron 22 publicaciones relevantes y en el método
de interpretaciéon de textos (hermenéutica) se analizan 19 publicaciones de las 22
publicaciones previamente identificadas, de las cuales 12 investigaciones son
descriptivas y 8 investigaciones son experimentales, estas publicaciones se muestran en
la Tabla 1. El marco tedrico se construye utilizando el método por indices [10] con base
en la previa revisién de la literatura sobre sistemas de recomendacion con enfoques
hibridos, este método consiste en definir un indice general que es continuamente
refinado hasta ser sumamente especifico y después se coloca la informacion en el lugar
correspondiente dentro del esquema.

Tabla 1. Publicaciones analizadas para generar el marco tedrico.

Tipo de
# Cita Tema . P' .,
investigacion
Evaluacién del filtrado colaborativo de Lo
1 [13] . - Descriptiva.
sistemas de recomendacién.
5 [14] Estudio sobre sistemas de recomendacién para | Descriptiva y
nuevos datos. experimental.
Sistema de recomendacién mediante .
3 [15] o ) . Experimental.
recuperacién de informacién.
Sistema de recomendacién hibrido: usando .
4 [16] - e Experimental.
perfiles, palabras clave y calificaciones.
Sistemas de recomendacion: Principios .
5 [17] J . p1os, Descriptiva.
métodos y evaluacién.
Sistemas de recomendacién mas que una .
6 [2] , nas Descriptiva.
competencia de matrices.




Sistema ecléctico de filtrado de informacién

basado en inteligencia computacional para

Experimental

7 9 ., . .. .
9] recomendacién de atractivos turisticos del y aplicada.
caribe colombiano.
Sistemas de recomendacién basados en o
8 (18] T . e Descriptiva.
inteligencia artificial.
Estado del arte en los sistemas de o
9 [19] ., Descriptiva.
recomendacién.
10 (3] Filtrado colabotativo de Spotify. Descriptiva.
Estudio sobre desafios y soluciones para o
1 [7] . ’ . P Descriptiva.
sistemas de recomendacién.
Sistemas de Recomendacién: un enfoque a las .
12 [20] . . E Descriptiva.
técnicas de filtrado.
Una revisién de tendencias y técnicas en o
13 [21] . y e Descriptiva.
sistemas de recomendacién.
Sistema de recomendacion hibrido basado en
14 [22] ubicacién movil de e-tourism con evaluacioén Experimental.
de contexto.
Un estudio sobre el sistema de recomendacién .
15 [23] . - . Experimental.
de comercio electrénico basado en Big Data.
Un nuevo sistema de recomendacién hibrido
16 [24] mejorado pata mitigar los problemas de Experimental.
arranque en frio.
17 [25] Un estudio comparativo sobre enfoques de Descriptiva y
recomendacion. comparativa.
Un algoritmo de recomendacién sobre
18 [206] curriculum vitae basado en K-means++ y Part- | Experimental.
of-speech tf-idf.
Una revisién de sistemas de recomendacién: Lo
19 [27] Descriptiva.

Limitaciones, estudios y desafios.




2.1 Sistemas de recomendacion

2.1.1 Definicion

A continuacién, se presentan diferentes definiciones sobre los sistemas de
recomendacién para la conceptualizacion del término. Estas definiciones son similares
y sus diferencias se deben a los diversos enfoques de recomendacién. En el trabajo de
[20] los sistemas de recomendacion se encargan de sugerir items relacionados a las
preferencias de sus usuarios entre una gran cantidad de opciones disponibles; ademas,
estos sistemas estan compuestos por datos de contexto (informacién inicial del sistema
antes de la recomendacién), datos de entrada (informacién que el usuario comunica
con el sistema antes de la recomendacién) y algoritmos de recomendacién (algoritmos
que combinan los datos de contexto con los datos de entrada para generar
recomendaciones). En el trabajo de [25] los sistemas de recomendacién estan
destinados a ayudar a los usuarios para descubrir items relevantes entre varios items
debido a los altos volimenes de informacién en el Internet. En el trabajo de [27] se
define como una herramienta de informacién que ayuda a los usuarios a buscar {tems
preferidos entre un gran conjunto de items y el principal objetivo es predecir la

calificaciéon que un usuario le asignara a un {tem.

El sistema de recomendacién usa una funcion de utilidad que estima el interés que tiene
un usuario por sus items recomendables. Su definiciéon formal es la siguiente: Sea U un
conjunto de todos los usuarios e [ el conjunto de todos los posibles items
recomendables. Definimos  como una funcién que estima la utilidad de un item 7 para

el usuario #, es decit:
r:U X1 - R, donde R es un conjunto ordenado.

Generalmente se crea una lista ordenada de {tems basandose en el interés estimado y
se seleccionan los #» mejores items [19].

2.1.2 Historia

Los sistemas de recomendacién se originan por el exceso de informacién expuesta en
diferentes ambitos, que limita a los usuarios a determinar los items que son relevantes
para ellos [20]. Los campos que han contribuido en esta area de investigaciéon son los
sistemas de informacioén, la recuperacién de informacion, el aprendizaje automatico, la
interacciéon humano-computadora, el marketing y la fisica.



En la década de 1960, surge el enfoque basado en contenido con la idea de usar una
computadora para filtrar informacién de acuerdo con las preferencias del usuario. Los
primeros sistemas empleaban palabras claves explicitas proporcionadas por los usuarios
para clasificar y filtrar documentos, como la ponderacién de coincidencias de palabras
claves. Después se aplicaron técnicas mas elaboradas como los vectores de términos
ponderados como tf-idf o métodos de analisis de documentos como la indexaciéon
semantica latente (LSI). En la década de 1980, surge el enfoque colaborativo con el
problema de los correos electronicos basura expuesto por el entonces presidente de
ACM, el sistema de filtrado de correos llamado Tapestry de la compania de Xerox
PARC introdujo la idea que algunos lectores podian calificar mensajes y otros lectores
podian tener acceso a esos mensajes, sin embargo, fue hasta la década de 1990 cuando
el sistema GroupLens introduce la idea del sistema Better Bit Bureau, el cual hacia
predicciones automatizadas sobre qué items le gustarian a los usuarios basandose en un
esquema de vecinos cercanos, iniciando as{ las aportaciones empiricas al enfoque
colaborativo. A inicios de la década del 2000, surgen varias aplicaciones de sistemas de
recomendacién para el comercio electrénico y en el afio 2003 Amazon desarrolla un
enfoque colaborativo item-item que representa un alto impacto para su marketing, ya
que este enfoque abordaba el problema de la escalabilidad y las necesidades de realizar
recomendaciones en tiempo real. A mediados de la década del 2000, se formula el
problema de los sistemas de recomendacién como un problema de completar una
matriz de calificaciones; en esa matriz de calificaciones, las filas representan a los
usuarios, las columnas representan a los items y las celdas contienen las calificaciones
de los usuarios hacia los {tems preferidos en una escala de 1 a 5 estrellas o en funcién
del comportamiento del usuario. La solucién a este problema consiste en predecir las
celdas no calificadas por el usuario, por tal motivo, se introdujeron técnicas de
aprendizaje automatico como son de agrupamiento, clasificaciéon, regresién o
descomposicién de valores. En el afio 2009, Netflix otorgd un millén de délares como
premio al ganador del concurso Netflix Price; este concurso consistia en proponer un
algoritmo de recomendacién que superara en un 10% de RMSE el rendimiento de los
algoritmos de Netflix. En este concurso, las técnicas de aprendizaje automdtico y
factorizaciéon de matrices demostraron ser exitosos, sin embargo, los sistemas de
recomendacién estan lejos de ser un problema resuelto porque la prediccién de
calificaciones puede ser insuficiente o engafiosa para determinar las preferencias de los
usuarios y porque existen otras investigaciones mas profundas que un simple
completado de matrices [2].

2.1.3 Aplicaciones

Actualmente los sistemas de recomendacién se aplican en varios dominios para resolver
diversos problemas [25]. En el dominio de las redes sociales se recomiendan amigos,
algunos ejemplos son Facebook, Linkedin y Twitter. En el dominio del comercio



electréonico se recomiendan productos, un ejemplo es Amazon. En el dominio de videos
se recomiendan videos, algunos ejemplos son YouTube, Instagram y TikTok. En el
dominio de peliculas se recomiendan peliculas, algunos ejemplos son Netflix y Amazon
Prime. En el dominio de la musica se recomiendan canciones, un ejemplo es Spotify.
En el dominio del reclutamiento se recomiendan trabajos, algunos ejemplos son Indeed,
Careercloud, Job-Hunt, Jibberjobber y Careerbuilder. En el dominio de motores de
busqueda se recomiendan sitios web, por ejemplo, Google. En el dominio del turismo
se recomiendan hoteles, restaurantes y lugares, por ejemplo el sistema de [22].

2.1.4 Desafios

Los principales problemas o desafios de los sistemas de recomendacion se describen
en el trabajo de [7], los cuales son los siguientes: (1) La precisiéon que hace referencia a
la eficiencia de los resultados. (2) El arranque en frio es un problema que se presenta
con usuarios o items nuevos porque el sistema no conoce los intereses de los usuarios
y los usuarios no han calificado ningun {tem; en el caso de un nuevo {tem ningin usuario
lo ha calificado por lo que no se conoce si es preferido o no por otros usuarios. (3) La
escasez de datos es un problema que se presenta en las matrices de calificaciones porque
un usuario o item no tienen suficiente cantidad de calificaciones lo que reduce el
rendimiento de la recomendacién. Ademas, los usuarios no califican todos los
productos y si existe un alto nimero de usuarios e {tems dificultan mas este problema.
(4) La escalabilidad mide la capacidad de procesamiento de altos volumenes de datos
en los sistemas. Esta capacidad no debe ser afectada por el incremento de informacion,
sin embargo, el incremento de la cantidad de usuarios e items representa un mayor
numero de calculos, lo que causa un mayor costo de cémputo. (5) La sobre-
especializaciéon se presenta en las recomendaciones basadas en el perfil del usuario
porque no se descubren nuevos items que pertenezcan a otras categorias distintas del
perfil del usuario. (6) La diversidad en las recomendaciones para que los {tems
provengan de diversas categorfas. (7) La novedad en las recomendaciones para que
contengan items nuevos. (8) La serendipia es mas complejo que la novedad porque se
busca que las recomendaciones de los items sorprendan al usuario, sin embargo, cada
usuario tiene gustos diferentes. (9) La privacidad es otro desafio que se presenta porque
el sistema requiere conocer los intereses del usuario para poderle realizar
recomendaciones. (10) Finalmente, el concepto denominado “Oveja gris” ocurre en el
filtrado colaborativo cuando un usuario no pertenece a ningdn grupo con gustos
similares por lo que el sistema no puede recomendarle items.



2.2 Enfoques de recomendacion

2.2.1 Filtrado basado en contenido

En este tipo de enfoque se construye un perfil del usuario de forma explicita con
formularios donde el usuario expresa sus preferencias o de forma implicita con la
extraccion de informaciéon de los items preferidos anteriormente por el usuario. Las
recomendaciones se realizan a partir del perfil del usuario. Este enfoque depende del
contexto porque los items deben tener un conjunto de atributos que los describan, los
cuales son llamados metadatos. Los metadatos se especifican manualmente o se
obtienen analizando informacién complementaria como etiquetas, comentarios,
descripciones textuales o contenido multimedia, sin embargo, se debe relacionar el
formato de los metadatos de cada item con el formato del perfil del usuario para estimar
el interés que el usuario presenta sobre cada {tem. En la Figura 1, se muestra el
procedimiento del filtrado basado en contenido que consiste en lo siguiente: (1) extraer
los atributos de los items, (2) comparar atributos de los items con el perfil del usuario

y (3) recomendar los items que sean mas similares al perfil del usuario [19].

ftems Atributos de los items Perfil del usuario

A | = ICHONCE = IR
AL . as = ol 4 °
c | =w HCHCH ==

Definicion Filtrado con Recomendaciones
de atributos hase en el perfil

Figura 1. Filtrado basado en contenido [19].

Las ventajas de este enfoque son las buenas estimaciones que presenta en sus resultados
por la especificacién del perfil del usuario y de los metadatos, y no presenta el problema
de arranque en frio. Sin embargo, sus desventajas son la sobre-especializacién, la
novedad, la diversidad, la complejidad del analisis de datos multimedia que requieren
de una descripcion textual y el mantenimiento de la informacién textual de los {tems
[14].



2.2.2 Filtrado colaborativo

Son un conjunto de técnicas mas populares para el desarrollo de sistemas de
recomendacién porque aprovecha la opiniéon de otros usuarios para realizar las
recomendaciones. La representacién de este enfoque es con una matriz de
calificaciones, donde los renglones son los usuarios, las columnas son los items y las
celdas son las calificaciones de los wusuarios hacia los items; las calificaciones
representan el nivel de preferencia que tiene un usuario hacia un item. En la Figura 2,
se muestra un ejemplo de la matriz de calificaciones, donde, # representa a los usuarios,
los items son representados por las letras A, B, Cy D, y las calificaciones son evaluadas
usando valores que se encuentran en un intervalo de 1 a 5, siendo 1 la peor valoracién

y 5 la mejor valoracion para un item.

A B CD
u, 3 2 2 1
u, 3 1 2 5
u, @ 5 @ 2
u, 5 4 2 4
u, 2 3 4 2

Figura 2. Matriz de calificaciones [19].

Las ventajas de este enfoque en comparacion con el del filtrado basado en contenido
son que no depende de la descripcién de los items y no presenta los problemas de
diversidad y sobre-especializaciéon. Sin embargo, sus desventajas son el arranque en
frio, la escasez de datos, la escalabilidad y la oveja gris [14]. Este enfoque se clasifica a
su vez, en basado en memoria o basado en modelo. A continuacién, se describen estos
dos sub-enfoques.

Basado en memoria

Los algoritmos estiman el interés de un usuario hacia un item utilizando la matriz de
calificaciones, se emplea una funcién de agregacién para calcular la estimacién de los
items desconocidos para el usuario, es decir, para los items que no ha calificado el
usuario. Las estimaciones se pueden realizar con la técnica de filtrado colaborativo
basado en el usuario o basado en el {tem. La ventaja de este enfoque es que es un
proceso simple y eficaz, sin embargo, su desventaja es el costo de cémputo al calcular
la similitud entre usuarios o {tems.



Basado en el usuario

La funcién de agregacion se basa en el usuario, dado un usuario se buscan sus usuarios
mas similares (vecinos cercanos) y se predice la calificaciéon de los items no calificados
por el usuario con las calificaciones de sus vecinos cercanos. Generalmente, se genera
una matriz de similitud de los usuarios, sin embargo, al procesar un alto nimero de
usuarios en una matriz se incrementa el costo de computo. El algoritmo que se emplea
en este enfoque se llama £-vecinos y en la Figura 3, se observa el proceso de este
algoritmo que obtiene tres usuarios similares (U2, U5 y U7) con respecto del usuario
4, en el item 7 dos vecinos lo calificaron con 4 y 5, entonces, el promedio es 4.5 que es

la estimacién que se predice que valorara el usuario 4 al item 7.

1 2 3 4 & ltﬁem?s. B 9 10 11 12
11 3] | sim(, 1) =NaN
215 1 5 4 513|2|simi4.2)=093
4 3 ﬁ 55 TIE 4 | sim(4, 3) = 0.47
5+ [6%] 3 [1.0[20]5 [ 4 5 |as| 1
@ s > 514 4|5 sim(4, 5) = 1.00
- 8|4 3 1 4 2 sim(4, 8) = 0.40
| Tal1] |4 5 4|1 | sim@4,7)=0.287

[[JUsuario [ |Vecinos [BJRccomendaciones

Figura 3. Ejemplo del algoritmo £-vecinos para el filtrado colaborativo basado en el
usuario [19].

Basado en el item

La funcién de agregacion se basa en el item, dado un {tem no calificado por un usuario,
se buscan los {tems mas similares (vecinos cercanos) a ese {tem no calificado y se
predice su calificacién con las calificaciones de los items similares evaluados por el
usuario. El algoritmo que se emplea en este enfoque se llama £-vecinos y en la Figura
4, se observa el proceso de este algoritmo que obtiene tres items similares (15, I9 e I70)
al item 1 del usuario 4, el item 9 no se toma en cuenta porque el usuario 4 no lo calificé
y s6lo se promedian el item 10 y 5, el resultado para el item 1 y del usuario 4 es una
prediccién con un valor de 5.
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Figura 4. Ejemplo de algoritmo -vecinos basado en el item [19].

Las funciones de similitud mas usadas para el filtrado colaborativo basado en el usuario
o en el item son la correlaciéon de Pearson, el coseno, la correlacién de rankeo de
Spearman y el error cuadratico medio. Las funciones de agregacién mas usadas son la
media y la media ponderada.

Basado en modelo

Este conjunto de técnicas construye un modelo de recomendacién con las calificaciones
de los usuarios y se formula un problema de datos perdidos o clasificaciéon. Ademas, se
emplean algoritmos de aprendizaje automatico como son redes bayesianas, redes
neuronales, agrupamiento y factorizacién de matrices.

2.2.3 Filtrado demografico

Este enfoque utiliza informacién del perfil del usuario como la edad, sexo, escuela,
intereses y su opinién sobre la calificacion de los items para encontrar usuarios similares
y dividirlos por grupos de edad, sexo o vivienda [7].

2.2.4 Filtrado basado en el conocimiento

Este enfoque se usa para items que ocasionalmente se compran porque es imposible
recomendar esos items que no tienen un historial de compra o mediante la creacién de
un perfil de usuario. Un ejemplo de estos items son los bienes raices que dificultan la
implementacién del enfoque colaborativo o basado en contenido. Estas técnicas
solicitan detalles especificos y preferencias del usuario para satisfacerlas con las
recomendaciones. En el ejemplo de bienes raices, el sistema solicita informacién sobre



los requisitos del usuario como son el tipo de inmueble, la localidad, su presupuesto,
el nimero de habitaciones y el numero de plantas; con base en esta informacion el
sistema recomienda items que cumplan con esas condiciones anteriores. Sin embargo,
la principal desventaja de este enfoque es el problema de la novedad y la sobre
especializacion [28].

2.2.5 Filtrado hibrido

Este enfoque combina varias técnicas para mejorar las recomendaciones y minimizar
los problemas particulares de cada enfoque de recomendaciéon. El objetivo de este
conjunto de técnicas es preservar las virtudes de cada enfoque de recomendacién y que
las desventajas de una técnica especifica puedan ser minimizadas por las propiedades
de los otros enfoques [20] [19] [7].

Ponderado

En esta técnica se combinan las estimaciones de dos o mas técnicas de recomendacién
utilizando una combinacién lineal para ser ponderada la relevancia que tendran las
estimaciones hechas por cada enfoque de recomendaciéon que se estain combinando al

asignar distintos pesos a cada uno de ellos.

Seleccion

En esta técnica se calcula la estimacién de cada una de las técnicas de recomendacion
a combinar y con base a ciertas condiciones se selecciona el valor para la estimacion

global.

Mezcla

Esta técnica mezcla las recomendaciones de varios sistemas de recomendacién en una
lista de recomendaciones global. Ademas, trabaja sobre las calificaciones generadas a

partir de las estimaciones del nivel de interés del usuario sobre los items recomendables.

Combinacion de caracteristicas

En este enfoque, se unen multiples fuentes de conocimiento para construir las
caracteristicas del sistema de recomendacion.

Aumento de caracteristicas

Esta técnica es mas flexible y debe abordar la agregaciéon dimensional de los datos de
entrenamiento mas grandes y agrega un numero menor de caracteristicas a la entrada
del enfoque principal.



Cascada

Es una técnica basada en jerarquia, el enfoque mas débil no puede revertir las decisiones
tomadas por uno mas fuerte, sino que simplemente puede refinarlas.

Meta nivel

Esta técnica usa un modelo aprendido por un enfoque como entrada para otro.

2.3 Métricas de evaluacion

La evaluacién de los algoritmos de recomendacién es otro desafio importante para esta
area de investigacion porque (1) el rendimiento de los algoritmos puede variar con
diferentes escalas de los conjuntos de datos, (2) existen varios indicadores de evaluacion
pero algunos son contradictorios como la precisiéon y la diversidad; y (3) los diversos
indicadores deben medirse de forma diferente. Sin embargo, la evaluacién de estos
algoritmos es fundamental para analizar las ventajas y desventajas con base en el
enfoque de recomendacién aplicado. Las métricas de evaluacion se clasifican desde la
perspectiva del aprendizaje automatico, recuperacién de informacién e interaccion

humano-computadora [29].

2.3.1 Perspectiva del aprendizaje automatico

En el estado del arte se identifican algoritmos de aprendizaje automatico que se utilizan
para predecir las calificaciones de los usuarios hacia los items, por tal motivo, la
precision de las predicciones se calcula con las métricas Mean Square Error (MAE),

Mean Square Error (MSE) y Root Mean Square Error (RMSE), las férmulas de estas
métricas son las siguientes:
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Donde Q es un conjunto de datos de prueba, 1,,; representa la calificacién real de un

item calificado por un usuario y fy,; representa la prediccion realizada por el algoritmo



de recomendacién. MAE es una métrica simple y no toma en cuenta la direccién del
error. MSE tiene una penalizacién mayor sobre los errores grandes pero el error
cuadrado no tiene un intuitivo significado y RMSE es la mas utilizada por los sistemas

de recomendacién.

2.3.1 Perspectiva de recuperacion de informacion

Los sistemas de recomendacion estan estrechamente relacionados con los sistemas de
recuperacién de informacién porque recuperan informacion sobre datos histéricos del
usuario. Al usuario no siempre le interesa la precision numérica de las calificaciones de
los items sino le interesa conocer sus caracteristicas de estos. Por tal motivo, son
importantes las métricas de soporte de toma de decisiones y ordenamiento. Estas
métricas son precision, recall, F-Measure, mean average precision (MAP), ROC curve,
mean reciprocal Rank (MRR), Spearman Rank correlation coefficient (SRCC),
normalized discounted cumulative gain (nDCG) y coverage.

Las métricas de precision, recall,y F-Measure se utilizan en las recomendaciones del
tipo fop-n, en donde los sistemas sugieren una lista ordenada de items para el usuario.

Las férmulas de estas métricas son las siguientes:
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F— Measure = Precision + Recall
Donde N, es el numero de items recomendados que el usuario prefiere, Ny es el numero
de items recomendados y N, el numero de items que el usuario prefiere. La precision
describe la proporcién de items que el usuario prefiere, el recall describe la proporcion
de los {tems favoritos del usuario que no se pierden y el F-Measure es el compromiso
entre precisiéon y recall. En la aplicacion los usuarios se centran mas en la precision que
en el recall.

La métrica llamada en inglés mean average precision (MAP) es el promedio de la
precision de recomendaciones multiples, si la precision de los items recomendados es

alta entonces el MAP también serd alto. La féormula de esta métrica es la siguiente:

Yo, Avep(q)
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Donde Q es el nimero de recomendaciones, Kk es el rango, rel(k) representa la funcién

de relatividad dado el rango k y p(k) representa la precision dada por el rango k.

La métrica ROC curve fue utilizada inicialmente para el analisis de las sefiales, sin
embargo, esta métrica es utilizada en algoritmos de aprendizaje automatico vy
recuperacién de informaciéon. ROC curve es un grafico de coordenadas bidimensional,
el eje X es la tasa de falsos positivos y el eje Y es la tasa de verdaderos positivos.
Ademas, el rendimiento de diferentes sistemas de recomendacién se puede comparar

con el area bajo la curva.

La métrica mean reciprocal rank (MRR) es utilizada en los sistemas de recuperacién de
informacién para clasificar los resultados mas relevantes recuperados, es decir, en los
algoritmos de recomendacion se puede medir si los items favoritos del usuario estan al
frente de una lista. La férmula de esta métrica es la siguiente:

Q 1
Zq=1 rank;

MRR =
Q

Donde Q es el numero de recomendaciones, rank; son los items favoritos del usuario
en la lista ordenada de recomendaciones. Un valor alto para MRR representa un mejor

rendimiento del sistema de recomendacidn.

La métrica Spearman rank correlation coefficient (SRCC) es usada para calcular el
coeficiente de correlacion de Pearson entre el orden de los items recomendados y el
ground truth. La férmula de esta métrica es la siguiente:
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Donde 7;(i) y 1,(i) son la clasificacién de los items recomendados y el ground truth, y
U es el promedio de las calificaciones de los items. Si la calificacién de los items

recomendados es la misma que la calificacién real, entonces el valor de SRCC es 1.

La métrica normalized discounted cumulative gain (nDCG) es ampliamente utilizada
en la evaluacién de los sistemas de recomendaciéon en comparacién de SRCC, porque
SRCC no considera el orden de las recomendaciones. La férmula de esta métrica es la
siguiente:

DCG(r)

nDCG = —————
DCG (rperfect)



DCG(r) = Z disc(r(i))u(i)

Donde disc(r(i)) es una funcién descontinua basada en las calificaciones de los items,

u(i) es la utilidad de los items en la lista de recomendacién y DCG(Tperfect) representa

una perfecta clasificacién de la ganancia acumulada descontada.

La métrica coverage es la proporcion de items recomendados sobre el total de items.
La fé6rmula de esta métrica es la siguiente:

UuEUI(u)

Coverage = i

Donde I(u) es el nimero de items recomendados para un usuario e [ representa el
numero total de items. El coverage es una métrica importante porque puede describir
la capacidad de extraer el rango de items recomendados.






Capitulo 3: Revision sistematica de la
literatura en los enfoques hibridos de
recomendacion

La revision de la literatura implica detectar, consultar y obtener las referencias que sean
utiles para el propésito del estudio. De estas referencias se extrae y recopila la
informacién relevante para el problema de investigaciéon [10]. En este capitulo se
presenta una revision sistematica de la literatura que es un método sistematico, explicito
y reproducible para identificar, evaluar y sintetizar investigaciones completas y
registradas producidas por investigadores, académicos y profesionales [30]. A diferencia
de otros tipos de revisiones de la literatura enfocadas al desarrollo de un marco teérico
de una investigacién como parte de un articulo o un capitulo de tesis, una revisiéon
sistematica de la literatura es una investigacién mas amplia como un articulo completo
de investigaciéon que define altos criterios sistematizados de inclusién, exclusién y
calidad para la revisién de la literatura para desarrollar un estado del arte sistematizado
y reproducible.

La revisiéon sistematica de la literatura para enfoques hibridos de recomendacién se
construye con la gufa se Okoli y Schabram [30] que es dirigida a sistemas de informacién
un area estrechamente relacionada a sistemas de recomendacién a diferencia de otros
trabajos como [31], [32] y [33] que utilizan gufas enfocadas a la ingenieria de software
y que son guias menos recientes. El principal trabajo relacionado es el Cano y Morisio
[31] porque es una revision sistematica de la literatura especificamente para sistemas
hibridos de recomendacién que desarrolla un estado del arte de la década del 2005 al
2015, por tal motivo, en este estudio se desarrolla un estado del arte que aborda el vacio
de conocimiento del ultimo lustro del 2016 al 2020. La guia de Okoli y Schabram [30]
esta formada por ocho pasos secuenciales que son el propédsito de la revision de la
literatura, el protocolo y la capacitacion, la busqueda de la literatura, el proceso de
seleccién, la evaluacién de calidad, la extraccion de datos, el analisis de los resultados

y sintesis de la revision. A continuacion, se desarrollan estos ocho pasos secuenciales.



3.1 Proposito

El propésito general de esta revision sistematica de la literatura es analizar el progreso
de los enfoques hibridos de recomendacién e identificar sus areas de oportunidad para
futuras investigaciones. Este trabajo se centra en el andlisis de las tendencias actuales
sobre desafios, metodologias como técnicas, algoritmos, métodos y experimentos,
conjuntos de datos, formas de evaluacién y trabajos futuros para enfoques hibridos de

recomendacion.

3.2 Protocolo y capacitacion

Las preguntas de investigacion para esta revisiéon sistematica de la literatura para
enfoques hibridos de recomendacion son las siguientes:

1. ¢Cuales son los estudios recientes y relevantes sobre enfoques hibridos de
recomendacion?

2. ¢Cuales problemas abordan los enfoques hibridos de recomendacién?

3. ¢Qué soluciones experimentales se han generado con enfoques hibridos de

recomendacién?

4. ¢Qué técnicas y algoritmos se utilizan para enfoques hibridos de
recomendacién?

5. ¢Qué formas y métricas de evaluacion se utilizan para enfoques hibridos de
recomendacién?

6. ¢Qué conjuntos de datos se usan para enfoques hibridos de recomendacion?

7. ¢Cuales son los dominios de aplicacion de los enfoques hibridos de
recomendacién?

8. ¢Cuales son los trabajos futuros y las areas de oportunidad para los enfoques
hibridos de recomendacién?

3.3 Busqueda de la literatura

Las fuentes de informacién que se seleccionan son cinco principales bases de datos
cientificas que se han utilizado en otros trabajos relacionados publicados en revistas
indizadas en Journal Citation Report (JCR) [31] [32]. Estas bases de datos son: ACM
Digital Library, IEEE Xplore, Scopus, Springer Link y Web of Science.

En la construccion de la consulta para las bases de datos previamente seleccionadas se
usan seis palabras clave acompafiadas de un conjunto de sinénimos por cada palabra
clave. Las primeras tres palabras clave se obtuvieron del trabajo [31] y las otras tres
palabras clave se proponen en esta investigaciéon para abarcar temas de desafios,
conjuntos de datos y evaluaciones sobre enfoques hibridos de recomendaciéon. En la



Tabla 2, se describen las palabras clave con sus sinénimos que se definieron como
términos para la consulta en las bases de datos.

Tabla 2. Palabras clave y sinénimos.

No | Palabra clave Sinénimos

1 Hybrid Hybridization, Mixed

2 Recommender | Recommendation

3 System Systems, Software, Technique, Techniques, Technology, Approach, Engine
4 Challenge Challenges, Problem, Problems, Issue, Trouble

5 Dataset Corpus

6 Evaluation Assessment, Metrics

La consulta que se define con los términos previamente establecidos se forma con
operadores booleanos AND y OR, se unen dos subconsultas generales con el operador
OR, la primera subconsulta representa la busqueda general sobre sistemas de
recomendacién hibridos y la segunda subconsulta representa la busqueda especifica de
los desafios, conjuntos de datos y evaluaciones sobre enfoques hibridos de

recomendacién. La consulta que se genera se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3. Consulta para bases de datos.

Consulta

((Hybrid OR Hybridization OR Mixed) AND (Recommender OR Recommendation) AND (System
OR Systems OR Software OR Technique, OR Techniques OR Technology OR Approach OR
Engine)) OR ((Hybrid OR Hybridization OR Mixed) AND (Recommender OR Recommendation)
AND (System OR Systems OR Software OR Technique, OR Techniques OR Technology OR
Approach OR Engine) AND (Challenge OR Challenges OR Problem OR Problems OR Issue OR
Trouble OR Dataset OR Corpus OR Evaluation OR Assessment OR Metrics))

La busqueda de la literatura se realiza con las cinco bases de datos previamente
seleccionadas y con la ejecucién de la consulta previamente definida, los resultados
obtenidos en general son de 383,937 publicaciones recuperadas, de las cuales, en
Springer Link se recuperaron 319,124 publicaciones, en ACM Digital Library se
recuperaron 37,349 publicaciones, en Scopus se recuperaron 12,921 publicaciones, en
Web of Science se recuperaron 12,717 publicaciones y en IEEE Xplore se recuperaron
1,826 publicaciones. La base de datos que obtuvo un mayor numero de publicaciones
recuperadas es Springer Link y la base de datos que obtuvo un menor nimero de
publicaciones recuperadas es IEEE Xplore, sin embargo, el proceso de seleccion y los



criterios de calidad determinaran que publicaciones se seleccionaran para generar el

estado del arte de esta investigacion.

3.4 Proceso de seleccion

En el proceso de seleccion se definen los criterios de inclusiéon y exclusion de material
para seleccionar las publicaciones que se revisaron por primera vez de las 382,937

publicaciones recuperadas en la busqueda de la literatura.

Los criterios que se definen para incluir el material de las publicaciones recuperadas de
las bases de datos cientificas se describen en la Tabla 4.

Tabla 4. Criterios de inclusion.

Materia incluido

El titulo y el resumen del articulo deben centrarse sobre enfoques hibridos de recomendacion.

Las publicaciones deben ser articulos de revistas o conferencias.

Los articulos deben estar publicados entre el afio 2016 al 2020 para cubrir un vacio de informacién

debido al principal y més reciente trabajo relacionado de Cano y Morisio [31] que incluye articulos
publicados entre el afio 2005 al 2015.

Articulos redactados en el idioma inglés.

Los criterios que se definen para excluir el material de las publicaciones recuperadas de
las bases de datos cientificas se describen en la Tabla 5.

Tabla 5. Criterios de exclusién.

Material excluido

El titulo y el resumen del articulo que se centren en temas diferentes a los enfoques hibridos de

recomendacidn.

Las publicaciones que no son articulos de revistas o conferencias como la literatura gris.

Los articulos publicados antes del afio 2016 y después del ano 2020.

Articulos redactados en otros idiomas diferentes al idioma inglés.

En esta primera revision de la literatura se identificaron 70 articulos que cumplen con
los criterios de inclusiéon y exclusion para el proceso de seleccion previamente definido,



de los cuales, 15 articulos se seleccionaron de ACM Digital Library, 25 articulos se
seleccionaron de Web of Science, 19 articulos se seleccionaron de Springer Link, 6

articulos se seleccionaron de Scopus y 5 articulos se seleccionaron de IEEE Xplore.

3.5 Evaluacion de calidad

La calidad de las publicaciones se evalia con la estrategia de Cano y Morisio [31] que
consiste en un cuestionario ponderado, en el cual las preguntas mas importantes tienen
un peso de 1.5, las preguntas con una importancia intermedia tienen un peso de 1 y las
preguntas con menos importancia tienen un peso de 0.5. El valor de las respuestas es
asignado por el revisor del articulo, si la respuesta es afirmativa (Si) el valor es 1, si la
respuesta es parcialmente el valor es de 0.5 y si la respuesta es negativa (No) el valor
es de 0. En la Tabla 6, se muestra los criterios de calidad con base en 7 preguntas y sus

valores para las respuestas ponderadas.

Tabla 6. Criterios de calidad.

# Pregunta Valor | Peso

1 | ¢El estudio presenta de forma clara el problema que aborda? | 0;0.5;1 | 1

2 | ¢El estudio desarrolla de forma clara una solucién | 0;0.5;1 | 1.5

experimental?

3 | ¢El estudio describe las técnicas y algoritmos de | 0;0.5;1 | 1

recomendacién que utiliza?

4 | ¢El estudio presenta una evaluacién de sus experimentos | 0;0.5;1 | 1.5

con métricas de sistemas de recomendacién?

5 | ¢El estudio describe el conjunto de datos que utiliz6? 0;0.5;1 | 1

6 | ¢El estudio presenta el dominio de aplicacién? 0;0.5;1 | 0.5

7 | ¢El estudio presenta trabajos futuros con enfoques hibridos | 0;0.5;1 | 0.5

de recomendacion?

La féormula para evaluar cada articulo se presenta a continuacion.

7
Zpi*vi/7

=1

Esta férmula realiza el producto del peso de la pregunta con la valoracién del revisor y
se calcula el promedio entre las 7 preguntas. El umbral de calidad para aceptar los
articulos debe ser mayor de 0.81. Una segunda revisién de la literatura es realizada con



base en los criterios de calidad para seleccionar 36 articulos de los 70 articulos
seleccionados de la primera revisién de la literatura. La segunda revisién de la literatura
consiste en la revision a detalle de los 36 articulos por medio de lecturas completas, se
seleccionan 12 articulos de ACM Digital Library, 12 articulos de Web of Science, 5
articulos de Springer Link, 4 articulos de IEEE Xplore y 3 articulos de Scopus. En la
Tabla 7, se presenta la cantidad de articulos recuperados en las bases de datos, la
cantidad de articulos seleccionados en la primera revisiéon y en la segunda revision de
la literatura.

Tabla 7. Articulos recuperados y revisados.

Base de datos Recuperacién | 1la. Revisién | 2a. Revision
ACM Digital Library 37,349 15 12
Web of Science 12,717 25 12
Springer Link 319,124 19 5
IEEE Xplote 1,826 5 4
Scopus 12,921 6 3
TOTAL 383,937 70 36

3.6 Extraccion de datos

La extraccién de datos se realiza sobre los 36 articulos seleccionados por la segunda
revision de la literatura, se genera un formulario para la extraccién de 18 datos que
describen en la Tabla 8, estos datos sirven para contestar las preguntas de investigacion
de este trabajo, por tal motivo, se relaciona cada extraccién de datos con una pregunta
de investigacién en la cuarta columna.

Tabla 8. Formulario para la extraccion de datos.

Extraccion de Descripcion Respuesta a p.
datos de inv.
id Numero de identificacion. | -
Titulo - R1
Autores - -
Afio - R1
Nombre Nombre de revista o | -
conferencia.
Volumen Volumen de la revista. -




7 Numero Numero de la revista. -

8 Lugar Lugar de publicacion. -

9 Fuente de datos Nombre de base de datos. | -

10 Problema Problema de | R2
investigacion.

11 Experimento Descripciéon R3
experimental.

12 Métodos Algoritmos y métodos | R4
aplicados.

13 Técnicas Técnicas individuales de | R4
recomendacién.

14 Enfoque hibrido Enfoque hibrido aplicado. | R4

15 Evaluacién Formas y métricas de | R5
evaluacion.

16 Conjunto de datos Dataset empleado. R6

17 Dominio Dominio de aplicacién. R7

18 Trabajo futuro Sugerencias de trabajos | R8
futuros.

3.7 Analisis de los resultados y sintesis de la
revision

La distribucion de los 16 articulos de revistas y los 20 articulos de congresos que son
incluidos en esta revision sistematica de la literatura para enfoques hibridos de
recomendacién se muestra en la Figura 5, en donde se clasificé en orden cronolégico
la cantidad y el tipo de publicaciones analizadas por cada afio para demostrar que los
articulos incluidos en esta revision sistematica son recientes y actuales. Ademas, se
muestra una minima diferencia entre la cantidad de articulos de revistas y congresos
debido a que la mayoria de los articulos de revistas son mas extensos que los articulos
de congresos.



10

(o]

[e)]

I

N

2016 2017 2018 2019 2020

o

M Articulos de conferencias M Articulos de revistas

Figura 5. Distribucién de articulos incluidos por cada ano.

Los articulos de revistas presentan mejores resultados en la evaluacion de calidad que
los articulos de congresos, en la Figura 6 se muestra la calidad promedio para ambos
tipos de publicaciones, en el cual la calidad promedio para los articulos de revistas es
de 0.97 y la calidad promedio para los articulos de congresos es de 0.88, sin embargo,
ambos cumplen con los criterios de calidad establecidos y este analisis sirve para
clasificar los articulos por su nivel de calidad para desarrollar un estado del arte mas
solido.

Articulos de congresos

0 02 04 06 08 1

M Calidad promedio

Figura 6. Calidad promedio de articulos incluidos de revistas y congresos.



3.7.1 Problemas y desafios

La distribucién de los problemas que se abordan con enfoques hibridos de
recomendacién en los 36 estudios analizados se muestra en la Figura 7, en la cual se
demuestra que los seis desafios mas abordados en el estado del arte son el arranque en
frio, la exactitud, la escasez de datos, la integraciéon de fuentes de informacion (F.I), la
escalabilidad y otros problemas como la falta de personalizacion, las recomendaciones
basadas en aspectos, las recomendaciones basadas en localizacién, la falta de novedad,
la explicacion de recomendaciones, la transparencia e interoperabilidad, las
recomendaciones basadas en sesiones y el paralelismo en algoritmos de recomendacion.
En total se identificaron 13 problemas de investigaciéon sobre enfoques hibridos de
recomendacién y se clasificaron en las 6 principales tendencias recientes sobre estos
desafios para enfoques hibridos de recomendacion.

Arranque en frio

Otros
Escasez de datos
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Exactitud I
|
|
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I
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M Estudios

Figura 7. Distribucién de los problemas actuales sobre enfoques hibridos de
recomendacion.

La distribuciéon de las soluciones actuales para los problemas identificados sobre
enfoques hibridos de recomendacidon se presenta en la Tabla 9, en la cual se muestran
los desafios que se abordan con un especifico estudio, es importante sefialar que solo
3 estudios abordan un unico problema de investigaciéon, mientras que la mayoria de los
estudios abordan dos o mas problemas de investigaciéon gracias a la combinacién de
algoritmos y enfoques de recomendacién, por ejemplo en los estudios [34] y [35] se
abordan hasta 5 problemas de recomendacion.



Tabla 9. Distribucién de las soluciones actuales para los problemas sobre enfoques hibridos
de recomendacién.
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2 [37] X X
3 [38] X X
4 [39] X X
6 [41] X X X X
7 [42] X X X
8 [43] X X X
9 [44] X X
10 [45] x
11 [46] X X X
12 [24] X X
13 [47] X X X
14 [48] x
15 [49] x
16 [5()] X X X
17 [51] X X X
18 [52] X X
19 [53] X X




20 [54] x x

21 [55] X X x
22 [56] x x x
23 [57] x x

24 [58] x x x x
25 [59] x x

26 [60] x x x
27 [61] x x

28 [62] x x

29 [63] x x

30 [64] x x

31 [65] x x x

32 [66] x x x

33 [67] X x x

34 [34] x x x x x

35 [68] x x x
36 [35] x x x x x

Arranque en frio

El arranque en frio es un problema tradicional en sistemas de recomendacién y es la
tendencia principal del estado del arte. Este desafio sucede cuando un usuario o item
nuevo no tiene un registro del historial de calificaciones en ingles ratings, por tal
motivo, predecir las calificaciones de un usuario objetivo hacia un item es una tarea
dificil sin contar con datos personalizados como referencia [37]. En [34] se aborda este
problema con un novedoso sistema de recomendacion llamado Capsmf que utiliza un
modelo de analisis de texto basado en aprendizaje profundo. En [51] se propone un
reordenamiento personalizado para recomendaciones de articulos de investigacion
usando el contenido del articulo y el comportamiento del usuario. En [40] se propone



un sistema de recomendaciéon hibrido basado en la técnica de expansion de perfil del

usuario para aliviar el arranque en frio. En total 24 estudios abordan este problema.

Exactitud

La segunda tendencia es el problema de exactitud que representa la calidad y la
eficiencia de las recomendaciones, una alta exactitud en los resultados de las sugerencias
significa una mejor calidad de las recomendaciones y representa pocos errores en un
sistema [32]. En [36] se aborda este problema con la generacién y comprension de
explicaciones personalizadas en sistemas de recomendacién hibridos. En [406] se
propone un sistema de recomendaciéon hibrido para recomendaciones secuenciales
combinando modelos de similitud con cadenas de Markov. En [47] se genera un analisis
comparativo de sistemas de recomendaciéon basado en la extracciéon de opiniones de

aspectos sobre resefias de los usuarios. En total 23 estudios abordan este problema.

Escasez de datos

El tercer problema mas abordado en el estado del arte es la escasez de datos que es un
problema similar al arranque en frio, este problema sucede porque los usuarios
generalmente califican un numero bastante limitado de items vy crece este problema
con un catalogo de items grande, por tal motivo se presenta una matriz de calificaciones
escaza con datos insuficientes para identificar usuarios o items similares lo que causa
un negativo impacto en la calidad de las recomendaciones [31]. En [66] se aborda este
problema con un sistema de recomendacién hibrido basado en localizacién para
movilidad y planeaciéon de viajes. En [54] se propone un algoritmo eficiente para
sistemas de recomendacién utilizando técnicas de Kernel Mapping. En [41] se presenta
un novedoso modelo para un sistema de recomendacién de hospitales que usa el filtrado

hibrido y las técnicas de Big data. En total 13 estudios abordan este problema.

Integracion de fuentes de informacion

Una tendencia importante es el problema de la integracién de diversas fuentes de
informacién para enriquecer la informacién de entrada para un sistema de
recomendacién y asi poder mejorar su rendimiento [36]. En [67] se aborda este
problema con un modelo de recomendacién explicable neuronal con base en atributos
y reseflas textuales. En [57] se propone la continuaciéon automatica de una lista de
reproduccién usando un sistema de recomendacién hibrido que combina caracteristicas
de texto y audio. En [42] se presenta un sistema de recomendaciéon para aplicaciones
multiplataforma con el modelado de calificaciones y texto. En total 11 estudios abordan

este problema.



Escalabilidad

La escalabilidad es una caracteristica dificil de alcanzar porque se relaciona con el
numero de {tems y usuarios que puede soportar un sistema de recomendacién, un
sistema diseflado para sugerir pocas recomendaciones a unos cientos de usuarios
probablemente no recomendara cientos de items a millones de usuarios a menos que
este diseflado para ser altamente escalable [31]. En [56] se aborda este problema con la
combinacién de aspectos de algoritmos genéticos con la hibridacién ponderada. En
[68] se propone un sistema de recomendacioén basado en el filtrado colaborativo usando
ontologias y técnicas de reducciéon de dimensionalidad. En [52] se presenta una mejora
de la estabilidad de la recomendacion del filtrado colaborativo a través de la agrupacion

bioinspirada con métodos de conjuntos. En total 8 estudios abordan este problema.

Otros problemas

La falta de personalizacién en las recomendaciones limita la eficiencia de los sistemas
porque los usuarios tienen diferentes y diversos gustos, este problema se aborda en [65]
con una recomendacion hibrida personalizada para grupos de usuarios en un dominio
de multimedia, en total 6 estudios abordan este problema. La recomendacién basada en
aspectos utiliza las reseflas textuales como una rica fuente de informacién para las
preferencias de los usuarios porque contienen las opiniones de los usuarios hacia los
aspectos del items, en [47] se utilizan técnicas de procesamiento del lenguaje natural
(PLN), mineria de datos y el analisis de sentimientos para la extraccidon de aspectos y
la recomendacién, en total 3 estudios abordan este problema. Las recomendaciones
basadas en localizacién que utilizan informaciéon de redes sociales para sugerir
ubicaciones de interés se aborda en [66] con un sistema recomendacién hibrido basado
en localizacién para movilidad y planeaciéon de viajes en un dominio turistico, en total
2 estudios alivian este problema. Los desafios abordados por un solo estudio son la
falta de novedad, la explicacién de recomendaciones, la transparencia e
interoperabilidad, las recomendaciones basadas en sesiones y el paralelismo en
algoritmos de recomendacién. En total 14 estudios abordaron diversos problemas de

enfoques hibridos de recomendacion.

3.7.2 Técnicas de recomendacion

La distribucién de las técnicas de recomendacién utilizadas para el desarrollo de
enfoques hibridos de recomendacién se presentan en la Figura 8, en la cual se demuestra
que las 7 técnicas de recomendacion mas usadas son el filtrado colaborativo, el filtrado
basado en contenido, el filtrado basado en conocimiento, los sistemas de
recomendacién basados en secuencia, el filtrado demografico, los sistemas de
recomendacién basados en contexto y otras técnicas como son las basadas en utilidad,



en localizacién, en popularidad, en redes sociales, en el comportamiento, en sesiones,
en aspectos, en confianza, en bots y las recomendaciones multiplataforma. En total se
identificaron 16 técnicas de recomendacion y se clasificaron en 7 principales tendencias

sobre estas técnicas para enfoques hibridos de recomendacién.
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Figura 8. Distribucién de las técnicas de recomendacién individuales utilizadas sobre
enfoques hibridos de recomendacién.

Filtrado colaborativo

La técnica mas usada con enfoques hibridos de recomendacién es el filtrado
colaborativo que realiza las recomendaciones para el usuario objetivo con base en
opiniones de otros usuarios con gustos similares llamados vecinos cercanos, estas
opiniones se representan en una matriz de calificaciones que tiene como renglones a
los usuarios, como columnas a los items y como valor la calificacién. En [40] y [68] se
clasifica este enfoque en basado en memoria y basado en modelo, las técnicas basadas
en memoria buscan un conjunto de usuarios o items similares (vecinos cercanos) con
una funcién de similitud como el coeficiente de la correlaciéon de Pearson o el coseno
y se predicen las calificaciones de los items que no ha visto el usuario activo con el
conjunto de sus vecinos cercanos. Las técnicas basadas en modelo desarrollan un
modelo basado en un subconjunto de datos llamado conjunto de entrenamiento y usan
modelos para predecir los items que se encuentran en los datos restantes llamados
conjunto de prueba. En [42] clasifica el filtrado colaborativo en métodos basados en
vecinos cercanos y en métodos de factor latente, los métodos de factor latente se
centran en ajustar la matriz de calificaciones usando aproximaciones de bajo rango e
identificando nuevas asociaciones entre usuarios ¢ {tems. En total 30 estudios utilizan
el filtrado colaborativo.



Filtrado basado en contenido

La segunda técnica mas utilizada con enfoques hibridos de recomendacién es el filtrado
basado en contenido que recomienda items similares [65], se genera un perfil del
usuario con los atributos y las descripciones de los items previamente evaluados por el
usuario y se buscan los item mas similares al perfil del usuario [24], esta estrategia se
usa generalmente para recursos basados en textos mediante soluciones propuestas en
los campos del procesamiento del lenguaje natural (PLN), la recuperacién de
informacién y la mineria de datos. En total 21 estudios utilizan el filtrado basado en
contenido.

Filtrado basado en conocimiento

La tercera técnica mas utilizada es el filtrado basado en conocimiento que depende de
patrones y reglas extraidas de un conocimiento profundo de los items interesantes para
el usuario, esto se realiza con una comprension profunda del mercado y el contexto de
aplicacion o a través de dialogos o preguntas en algunas aplicaciones y con base en
estas preferencias se construye un arbol de discriminacién de los atributos de los items
[49]. Este enfoque utiliza informacién semantica, por ejemplo, la informacion
semantica de un ftem incluye sus atributos, relaciones entre items y la relacién entre
meta informacién e {tems [68]. En total 9 estudios utilizan el filtrado basado en

conocimiento.

Basado en secuencia

Estas técnicas modelan las dependencias secuenciales sobre las interacciones entre
usuarios e items como vistas, clics, agregar al carrito, compra y otras interacciones en
una secuencia. A diferencia del filtrado colaborativo y basado en contenido que
modelan las interacciones entre usuarios e items de forma estatica, las técnicas basadas
en secuencia tratan las interacciones como una secuencia dinamica y analizan las
dependencias secuenciales para obtener la preferencia actual y reciente de un usuario
para una recomendacion mas precisa. Estas técnicas se clasifican en modelos de
secuencia tradicionales, en modelos de representacion latente y en modelos de redes
neuronales profundas [69]. En total 7 estudios utilizan recomendaciones basadas en

secuencia.

Demografico

Esta técnica utiliza un perfil demografico del usuario con informacién especifica como
la edad, el generd, el pais y otros datos del usuario, se agrupan los usuarios similares y
se realizan las recomendaciones con base en esos grupos[61]. En total 6 estudios
utilizan el enfoque demografico.



Sensible al contexto

La informacién de contexto como el tiempo y los aspectos de comportamiento del
usuario como vistas, clics, compras, etc. se han utilizado para enriquecer otras técnicas
de recomendacién convencionales porque estas caracteristicas de contexto aumentan
el rendimiento de los sistemas de recomendaciéon [35]. Las técnicas sensibles al
contexto se clasifican en pre-filtrado, post-filtrado y modelado contextual [42]. En el
pre-filtrado el contexto controla la selecciéon de datos, en el pos-filtrado el contexto es
usado para filtrar recomendaciones después de una técnica tradicional y en el modelado
contextual el contexto es integrado directamente en un modelo. En total 3 estudios
utilizan técnicas sensibles al contexto.

Otras técnicas

En total 13 estudios utilizan otras técnicas de recomendacién como las basadas en
utilidad, en localizacién, en popularidad, en redes sociales, en el comportamiento, en
sesiones, en aspectos, en confianza, en bots y las recomendaciones multiplataforma.

3.7.3 Enfoques hibridos de recomendacion

La distribucién de los enfoques hibridos de recomendacién aplicados en los estudios
incluidos en esta revision sistematica se presenta en la Figura 9, en la cual se demuestra
que las técnicas de hibridacién mas utilizadas son la ponderacién, la mezcla, la
seleccion, la combinacién de caracteristicas, el aumento de caracteristicas, la cascada y
otros enfoques nuevos generados en el resto de los estudios con base en la combinacion
de técnicas, métodos y algoritmos multidisciplinarios. Se clasificaron estos 7 enfoques
hibridos con base en la tendencia de los estudios que los utilizan.
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Figura 9. Distribucién de los enfoques hibridos de recomendacién aplicados en los
estudios incluidos.

Ponderacion

El enfoque hibrido mas utilizado es la ponderacién que combina los pesos de varias
técnicas de recomendaciéon para producir una unica recomendacién usando una
combinacién lineal o un esquema de votaciéon [38]. En total 14 estudios utilizan el
enfoque de ponderacidn.

Mezcla

El segundo enfoque hibrido mas utilizado es el de mezcla que utiliza un algoritmo
basico para combinar las listas de recomendaciones de varios algoritmos en una sola
lista de recomendaciéon [39], el desafio es la presentaciéon y la dificultad de incluir
calificaciones en listas combinadas, sin embargo, la mayoria de las combinaciones se
basan en la prediccion de calificaciones [54]. En total 5 estudios utilizan el enfoque por
mezcla.

Seleccidon

El tercer enfoque hibrido mas utilizado es el de seleccién que permite seleccionar una
técnica de recomendacion entre varias técnicas dependiendo de la situacién [39]. En
total 3 estudios utilizan el enfoque por selecciéon.

Combinacion de caracteristicas

El enfoque hibrido de combinacién de caracteristicas permite datos de diferentes
técnicas para ser combinados y procesados hacia otra técnica de recomendacion [39].

Un estudio utilizo el enfoque de combinacién de caracteristicas.

Aumento de caracteristicas

El enfoque hibrido de aumento de caracteristicas usa el resultado de una técnica de
recomendacién como datos de entrada para otra técnica [39]. Un estudio utiliz6 el
enfoque de aumento de caracteristicas.

Cascada

En enfoque hibrido de cascada jerarquiza las técnicas de recomendacién para refinar
los resultados de cada técnica, la primera técnica es la principal porque otros enfoques
solo refinaran sus resultados [39]. Un estudio utilizé el enfoque de cascada.



Otros enfoques hibridos

En [50] se propone un sistema de recomendacion hibrido para redes sociales basado en
una estructura topoldgica hipergrafica que combina el filtrado colaborativo con el
basado en contenido utilizando un modelo de factorizacion de matrices hibrido. En
[51] se genera un modelo de recalificaciéon hibrido que combina las recomendaciones
basadas en contenido, basadas en comportamiento y basadas en secuencia. En [67] se
desarrolla un modelo de recomendacién neuronal explicable basado en atributos y
resefas textuales. En [34] se integra un modelo de analisis de texto de red neuronal
profunda con la factorizaciéon de matrices probabilistica. En total 16 estudios presentan
otros enfoques hibridos de recomendacion, de los cuales los mas recientes y con mejor
evaluacién de calidad usan el aprendizaje profundo para generar enfoques hibridos de

recomendacion.

3.7.4 Métodos y algoritmos

La distribucién de los métodos y algoritmos empleados para el desarrollo de enfoques
hibridos de recomendacién se presenta en la Figura 10, en la cual se demuestra que los
métodos y algoritmos mas utilizados son la agrupacion, la similitud del coseno, la
factorizaciéon de matrices, el procesamiento del lenguaje natural (PLN), los algoritmos
de optimizacién, los algoritmos de vecinos cercanos, las redes neuronales, la
recuperacién de informacién, la distancia euclidiana y otros métodos o algoritmos
como los sistemas basados en reglas, la expansion del perfil del usuario, los algoritmos
paralelos, la retroalimentacién de las calificaciones, los algoritmos semanticos, la
similitud demografica, la correlacién de Pearson, la formula del semiverseno, las
cadenas de Markov, las reglas de asociacidn, las ontologias, los métodos de conjunto,
los métodos de Kernel Mapping, la légica difusa, los agentes inteligentes, arboles de
decisién y el proceso analitico jerarquico. En total se identificaron 26 métodos y se
clasificaron en 10 principales tendencias sobre estos métodos y algoritmos para

enfoques hibridos de recomendacion.
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Figura 10. Distribucién de los métodos y algoritmos utilizados para los enfoques hibridos de
recomendacién.

Los algoritmos de agrupacién son el método mas utilizado en los estudios y
generalmente agrupan usuarios similares o {tems similares con el aprendizaje no
supervisado, en [50] se utiliza el algoritmo k-modos para agrupar conjuntos de datos
de usuarios e items basados en informacion contextual, en [68] se agrupan calificaciones
de usuarios sobre peliculas usando un algoritmo de maximizaciéon de expectativas y en
[52] se propone un sistema de recomendaciéon de filtrado colaborativo basado en el
ensamble de algoritmos de agrupamiento bioinspirado como son K-PSO, FCM-PSO y
K-MWO. En total 11 estudios usan algoritmos de agrupacion.

La similitud del coseno es el segundo método mas utilizado y sirve para calcular la
similitud entre usuarios o items. En [51] se calcula la similitud del contenido de articulos
de investigacion utilizando un espacio de palabras y entidades, se usa la similitud del
coseno de los vectores que representan a cada articulo, en [47] se emplea la similitud
del coseno de diferentes formas para el filtrado basado en contenido dependiendo de
la extraccién de la opinién de los aspectos del item y del perfil del usuario y en [38] se
usa el coseno ajustado para buscar items similares con el filtrado colaborativo basado
en el {tem. En total 11 estudios usan la similitud del coseno.

La factorizacion de matrices es el tercer método mas utilizado que sirve para derivar
un conjunto de factores latentes y para caracterizar a los usuarios e items con vectores
de estos factores, los vectores de items mis similares a un vector de un usuario
representan las recomendaciones. En [42] se usa un modelo de factor latente que mapea
usuarios e items en un espacio latente de k dimensiones para modelar calificaciones de
multiples dominios. En [50] se genera un modelo hibrido de factorizaciéon de matrices
con el algoritmo de descenso de gradiente estocastico para usar varias caracteristicas
latentes. En [34] se integra la factorizacién de matrices probabilistica con un modelo



de analisis de texto de una red neuronal profunda. En total 8 estudios usan métodos de

factorizacion de matrices.

El procesamiento del lenguaje natural es el cuarto método mas utilizado que comprende
y genera el lenguaje natural entre humanos y computadoras [70]. En [42] se integran
como documentos las reseflas y las descripciones de aplicaciones multiplataforma, se
elimina el ruido al remover palabras vacias y palabras que no estan en el idioma inglés,
se normalizan los verbos y adjetivos con el método de truncar de Poter y se utiliza el
método de LDA para extraer topicos. En [47] se extraen aspectos identificando
referencias hacia aspectos de {tems en resefias textuales de usuarios, se identifica la
polaridad de las opiniones clasificando la orientacién de los sentimientos como
positivos, neutros o negativos hacia las opiniones de los aspectos identificados en las
resefas y se utilizan métodos basados en vocabulario, en frecuencia de palabras, en
relaciones sintacticas y basados en modelos de tépicos. En total 8 estudios utilizan el

procesamiento del lenguaje natural.

La optimizacién es el proceso de buscar el mejor disefio de un sistema sujeto a un
conjunto de reglas e identifica el punto que maximiza o minimiza el objetivo de una
funcién [71]. En [46] se genera un modelo de aprendizaje con una funcién de perdida
secuencial llamada en ingles Bayesian Personalized Ranking (BPR) que usa hiper
parametros optimizados con el descenso del gradiente estocastico abreviado en ingles
SGD. En [66] se utilizan tres algoritmos de inteligencia de enjambre para agrupar a los
usuarios, estos algoritmos son Mussels wandering, colonia de hormigas y bisqueda de
Cuckoo. En total 7 estudios usan algoritmos de optimizacion.

Los algoritmos de vecinos cercanos utilizan como fuente de informacién una matriz de
calificaciones de usuarios por items, una funcién de similitud para identificar usuarios
o items similares conocidos como vecinos cercanos y con base en los vecinos cercanos
se predicen las calificaciones de los items que no ha visto del usuario objetivo. En [47]
los patrones colaborativos en datos de opiniones de aspectos se explotan con la
adaptaciéon de un algoritmo de vecinos cercanos utilizando un enfoque hibrido
colaborativo a través del filtrado basado en contenido propuesto por Pazzani. En [38]
se genera un filtrado colaborativo de linea de base con el algoritmo de vecinos cercanos
basado en el item utilizando la similitud del coseno ajustado. En total 6 estudios utilizan

algoritmos de vecinos cercanos.

Las redes neuronales artificiales imitan la forma en que las neuronas bioldgicas se
transmiten entre si en el cerebro humano y son fundamentales en el aprendizaje
profundo. En [51] se usa como una funcién de ponderacién una red neuronal
prealimentada de dos capas, la capa de entrada toma las caracteristicas de cada item que
es un articulo de investigacién y la capa de salida contiene un nodo que genera la
ponderacién. En [67] se usa una red neuronal convolucional para procesar las resefias



de los items y obtener las caracteristicas semanticas de los {tems. En total 6 estudios

usan redes neuronales.

La recuperacién de informacién busca documentos de texto que satisfacen una
necesidad de informacién en grandes colecciones de documentos [72]. En [51] se
representa un articulo de investigacién en un espacio de palabras con el uso de vectores
del tipo tf-idf que contienen valores de palabras y bigramas del titulo del articulo, el
resumen y las palabras clave, ademas se usa la similitud del coseno para comparar los
vectores. En [46] también se usa el método tf-idf y la similitud del coseno en el filtrado
basado en contenido porque es un método ampliamente usado para buscar {tems
similares a un {tem en particular y porque clasifica los {tems similares. En total 5

estudios usan técnicas de recuperacién de informacion.

La distancia euclidiana es la distancia entre dos puntos en un espacio euclidiano y se
calcula con el teorema de Pitagoras. En [51] se utiliza una funcién de perdida BPR y se
preserva la similitud entre {tems del historial de busqueda con la distancia euclidiana.
En [61] se utiliza la distancia euclidiana para calcular la distancia entre vectores de

caracteristicas para el filtrado basado en contenido.

3.7.5 Dominios de aplicacion

La distribucién de los dominios de aplicacién para los enfoques hibridos de
recomendacién se muestra en la Figura 11, en la cual se demuestra que los dominios de
aplicacion mas usados son las peliculas, los multidominios, la musica, los productos, el
turismo, las redes sociales, la ubicacion, las aplicaciones y otros dominios como los
hospitales, las acciones de sesiones, los trabajos, los articulos de investigacion, los
nombres personales, los celulares, los médicos y los libros. En total se identificaron 16
dominios de aplicacién y se clasificaron en 9 principales tendencias sobre estos
dominios de aplicacién para enfoques hibridos de recomendacién.
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Figura 11. Distribucién de los dominios de aplicacién para los enfoques hibridos de
recomendacién.

La tendencia principal es el dominio de peliculas porque las companias como Netflix,
Amazon, GroupLens, IMDb y otros grupos han generado diversos conjuntos de datos
en el dominio de peliculas y series, en total 16 estudios usan este dominio. La segunda
tendencia son los multidominios un gran desafio para los sistemas de recomendacion
por la integracion de diversas fuentes de informacién y diferentes caracteristicas de los
items, sin embargo, Amazon provee conjuntos de datos sobre sus productos
clasificados en diversos dominios de aplicaciéon, en total 8 estudios usan los
multidominios. Los dominios de aplicacién de musica, productos, turismo, redes
sociales, ubicacién y aplicaciones también son utilizados en 3 o mas estudios. Otros
dominios mas especificos son usados en 9 estudios.

3.7.6 Conjuntos de datos

La distribucién de los conjuntos de datos se presenta en la Figura 12, esta figura
muestra 7 tendencias principales en los conjuntos de datos para enfoques hibridos de
recomendacién. En total, se identifican 17 conjuntos de datos y se clasifican en 7
tendencias principales. Estas tendencias son MovielLens, conjuntos de datos
independientes, Amazon, TripAdvisor, Yelp, Last.FM y otros conjuntos de datos como
IMDB, RecSys, Kaggle, Epiones, Douban, ScienceDirect, FilmTrust, Nameling

Discovery, Million playlist, Yahoo! y Book crossing.
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Figura 12. Distribucién de los conjuntos de datos para los enfoques hibridos de
recomendacién.

La primera tendencia es el conjunto de datos de MovieLens, que se utiliza ampliamente
en algunas investigaciones debido a que contiene metadatos de peliculas, etiquetas de
peliculas y valoraciones de usuarios. Ademas, este conjunto de datos tiene multiples
versiones para varios tipos de investigacion. En total, 13 estudios utilizan el conjunto
de datos de MovieLens.

La segunda tendencia son los conjuntos de datos independientes, estos conjuntos de
datos se desarrollan en sus propias investigaciones. En total, 9 estudios utilizan
conjuntos de datos independientes.

La tercera tendencia es el conjunto de datos de Amazon, que es un conjunto de datos
multidominio porque tiene varios tipos de productos comerciales como ropa, peliculas,
joyas, libros, etc. Ademas, contiene metadatos de los articulos, valoraciones de usuarios
y resefias de texto de los usuarios. En total, 4 estudios utilizan el conjunto de datos de

Amazon.

La cuarta tendencia es el conjunto de datos de TripAdvisor, que se utiliza ampliamente
en el ambito del turismo. En total, 3 estudios utilizan el conjunto de datos de
TripAdvisor.

La quinta y sexta tendencia son el conjunto de datos de Yelp (multidominio) y el
conjunto de datos de Last.FM (dominio musical). En total, cada conjunto de datos es
utilizado por 2 estudios. Otros conjuntos de datos, como IMDB, RecSys, Kaggle, etc.,

son utilizados por 10 estudios.

Las tendencias de conjuntos de datos previamente mencionadas se deben a las
siguientes caracteristicas que son la frecuencia de uso del conjunto de datos en otras



investigaciones, la fuente de informacién que se utilizé para desarrollar el conjunto de
datos, el tamano del conjunto de datos, el dominio de aplicacién y el tipo de datos que
presenta como calificaciones, metadatos de los {tems, datos demograficos, resefias

textuales, datos de comportamiento e interaccion, datos de redes sociales, etc.

3.7.6 Métricas de evaluacion

La distribucién de las métricas de evaluacion para los enfoques hibridos de
recomendacién se muestra en la Figura 13, en la cual se demuestra que las métricas de
evaluacién mas utilizadas son recall con 16 estudios, precision con 14, RMSE con 11,
NDCG con 8, F1 con 7, MAE con 7, accuracy con 5, las pruebas de usuario con 5,
coverage con 3, MAP con 3 y otras métricas como novelty, crowd-sourced, ROC,
silhoutte, rate coverage, la similitud, mean reciprocal rank, MSE, user space coverage,
aggregate diversity, expected popularity complement, rango de clics, RMSS, R-
precision, cold start y NMAE, estas otras métricas con 17 estudios. En total se
identificaron 26 métricas de evaluacion y se clasificaron en 11 principales tendencias
sobre métricas de evaluacién para enfoques hibridos de recomendacion.
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Figura 13. Distribucion de las métricas de evaluacién para los enfoques hibridos de
recomendacién.

La principal tendencia son las evaluaciones fuera de linea en inglés offline que se
realizan sobre conjuntos de datos que son particionados generalmente 80% para
entrenamiento y 20% para pruebas, ademas se utiliza generalmente la validacién
cruzada con 5 pliegos. Las evaluaciones en linea en inglés online se realizan a usuarios
reales con pruebas de usuario y se usa el crowdsourcing como Amazon Mechanical



Turk (MTurk) [36], las evaluaciones online también son una oportunidad para nuevas
investigaciones a pesar de que pocos estudios evalian de esta forma sus experimentos
por el costo y el tiempo de la evaluacién.

3.8 Conclusiones

En la actualidad, los sistemas de recomendacién representan un alto impacto
econdémico, social y tecnolégico a nivel internacional, debido a que las principales
empresas tecnologicas han utilizado estos sistemas en sus servicios lideres. Los sistemas
de recomendacién han contribuido a resolver el problema de la sobrecarga de
informacién, mejorar la experiencia del usuario, la toma de decisiones del usuario y las
ventas de las empresas. Ademas, los enfoques hibridos se utilizan ampliamente para

optimizar los sistemas de recomendacion.

Se ha realizado una revision sistematica de la literatura sobre los enfoques hibridos para
sistemas de recomendacion con el fin de desarrollar un estado del arte desde 2016 hasta
2020, considerando una brecha de conocimiento de un trabajo relacionado principal.
Ademas, a diferencia de otros trabajos, esta investigacion utiliza una guia mas reciente
dirigida a los sistemas de informacién, que es un area principal relacionada con los

sistemas de recomendacion.

A continuacién, se presentan los hallazgos principales identificados en los enfoques
hibridos para sistemas de recomendacion. Las tendencias en problemas incluyen el
arranque en frio, la exactitud, la escasez de datos, la integracion de fuentes de datos, la
escalabilidad y otros problemas. LLas tendencias en técnicas de recomendacién son el
filtrado colaborativo, el filtrado basado en contenido, el filtrado basado en
conocimiento, el filtrado basado en secuencias, el filtrado demografico, el filtrado
contextual y otras técnicas. Las tendencias en enfoques hibridos son ponderados,
mixtos, de selecciéon, combinacién de caracteristicas, aumento de caracteristicas, en
cascada y otros enfoques hibridos. Las tendencias en métodos y algoritmos incluyen el
agrupamiento, la similitud del coseno, la factorizaciéon de matrices, el procesamiento
del lenguaje natural, algoritmos de optimizacién, algoritmos de los k-vecinos mas
cercanos, redes neuronales, recuperacion de informacién, distancia euclidiana y otros
métodos y algoritmos. Las tendencias en dominios de aplicaciéon son peliculas, multi-
dominios, musica, productos, turismo, redes sociales, ubicacién, aplicaciones y otros
dominios. Las tendencias en conjuntos de datos son MovieLens, conjuntos de datos
independientes, Amazon, TripAdvisor, Yelp, Last.FM y otros conjuntos de datos. Las
tendencias en métricas de evaluacién incluyen recall, precision, RMSE, NDCG, F1,

MAE, exactitud, pruebas de usuario, cobertura, MAP y otras métricas de evaluacién.



Estos hallazgos sobre desafios, metodologias, conjuntos de datos, dominios de
aplicacion y métricas de evaluaciéon en enfoques hibridos beneficiaran a la comunidad
de sistemas de recomendacion para generar nuevas investigaciones e identificar nuevas
areas de oportunidad en los enfoques hibridos de recomendacién.

Los trabajos futuros incluyen ampliar el estado del arte con afios posteriores a 2020,
refinar los términos de busqueda, incluir otras bases de datos cientificas, mejorar los
pasos practicos de seleccion y evaluacién de calidad, buscar una guia mas reciente que
aborde los sistemas de recomendacién, y seleccionar un dominio de aplicacién
especifico.
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Capitulo 4: Un modelo
recomendacion hibrido basado en RI

para textos turisticos mexicanos en
Rest-Mex 2022

La Organizacién Mundial del Turismo (OMT) define el concepto de turismo como "un
fenémeno social, cultural y econémico que implica el movimiento de personas a paises
o lugares fuera de su entorno habitual por motivos personales o profesionales. Estas
personas se llaman visitantes (turistas, excursionistas, residentes o no residentes) y el
turismo tiene que ver con sus actividades, algunas de las cuales implican gastos
turisticos" [73]. Hoy en dia, los volumenes de las exportaciones de petréleo, productos
alimenticios y automoviles han sido superados por el turismo. Por esta razén, el turismo
es uno de los principales sectores econémicos en el mundo, ya que esta actividad mejora
las exportaciones, aumenta el nimero de empleos y desarrolla la economia [74]. En
México, el turismo representa el 8.7% del producto interno bruto (PIB) nacional y
genera 4.5 millones de empleos directos. Sin embargo, este sector econémico ha sido
afectado por la pandemia de COVID-19, que se extendié en México en marzo de 2020.
Por lo tanto, se debe mejorar la calidad y seguridad de los productos y servicios
turisticos para restaurar el turismo mexicano [75].

Asi, surge el foro internacional llamado Recommendation System, Sentiment Analysis
and Covid Semaphore Prediction for Mexican Tourist Texts (Rest-Mex) [76] del Iberian
Languages Evaluation Forum (IbetLEF), el cual tiene el objetivo de fortalecer el
turismo mexicano a través de novedosos mecanismos de procesamiento de lenguaje
natural. Mientras que el IberLEF es una campafia de evaluacién compartida de sistemas
de PLN en espafol y otras lenguas ibéricas que se organiza desde 2019, y se celebra en
el marco del congreso anual de la Sociedad Espanola para el Procesamiento del
Lenguaje Natural (SEPLN).

El Rest-Mex 2022 presenté las siguientes tres tareas compartidas: (1) Sistema de
recomendacién, (2) Analisis de sentimientos y (3) Semaforo epidemiolégico. La tarea
de sistema de recomendacién es abordada por esta tesis, y se define de la siguiente
manera: "Dado un turista de TripAdvisor y un lugar turistico mexicano, el objetivo es obtener



automidticamente el grado de satisfaccion (entre 1y 5) que el turista tendrd al visitar ese lugar." La
motivacion de esta tarea es que pocos sistemas de recomendacién para sitios turisticos
se basan en la afinidad del perfil de un usuario en comparacién con la descripcién de
cada lugar. Las colecciones de datos para entrenar estos sistemas provienen de usuarios
y lugares en paises de habla inglesa. Considerando la importancia de los paises
iberoamericanos en el turismo, es de vital importancia generar recursos en espafiol que
permitan la creaciéon de sistemas que ayuden a desarrollar sistemas inteligentes en el
turismo.

Los sistemas de recomendacién (SR) son herramientas de software que sugieren varios
productos llamados items, como productos comerciales, sitios web, amigos, empleos,
peliculas, canciones, lugares turisticos, hoteles, restaurantes y otros items, basandose
en las preferencias de los usuarios [31]. Hoy en dia, los SR representan un alto impacto
econémico, social y tecnoldgico a nivel internacional, ya que las principales compafias
como Google, Facebook, Twitter, LinkedIn, Netflix, Amazon, Microsoft, Yahoo!, eBay,
Pandora, Spotify y otras mas utilizan estos sistemas en sus servicios lideres [2]. Ademas,
estas compafifas se benefician econémicamente de los SR porque abordan el problema
de la sobrecarga de informacién en el comercio electrénico, mejoran la experiencia del
usuario y facilitan la toma de decisiones de los usuarios [32]. Por otro lado, el
rendimiento de los SR puede optimizarse con enfoques hibridos que combinan dos o
mas algoritmos de recomendacion para complementar sus desventajas con las ventajas
de otros algoritmos. Por esta razon, se invierten grandes sumas de dinero para
optimizar algoritmos y desarrollar nuevas investigaciones en enfoques hibridos [77].

La recuperaciéon de informacién (RI) busca documentos de texto en grandes
colecciones de documentos basandose en una necesidad de informacién [72]. Las
técnicas de RI se han utilizado ampliamente por la técnica de recomendacion llamada
filtrado basado en contenido (CBF, por sus siglas en inglés), que recomienda {tems
similares [65]. En esta técnica, se genera un perfil de usuario a partir de los atributos y
descripciones textuales de los items valorados por el usuario, luego se recomiendan
items similares al perfil del usuario; ademas, esta técnica utiliza el metadato textual de
los items como fuente principal de informacién [78]. Aunque las técnicas de RI se han
utilizado tradicionalmente en el CBF, también pueden ser empleadas por otra técnica
de recomendacién llamada filtrado colaborativo (CF, por sus siglas en inglés), que
utiliza una matriz de valoraciones usuario-item como fuente principal de informacién
para buscar similitudes entre usuarios (CF usuario-usuario) o similitudes entre {tems
(CF item-item) llamados vecinos cercanos. Ademads, las valoraciones de los usuarios
suelen ser valores numéricos entre 1 y 5, y las predicciones de valoraciones de los
usuarios se realizan con los vecinos mas cercanos identificados [40].

En este capitulo se presenta un modelo hibrido de recomendacién basado en
recuperacién de informacién para la tarea de sistema de recomendacién de Rest-Mex
2022, donde se aplicaron las técnicas de recomendacién CF {tem-item y CBF utilizando
técnicas de recuperacién de informacién. La estructura de este capitulo es la siguiente.
Los trabajos relacionados se presentan en la secciéon 4.1, el modelo propuesto se expone



en la seccion 4.2, los experimentos y resultados se muestran en la seccidén 4.3 y las
conclusiones se describen en la seccion 4.4.

4.1 Trabajos previos de la tarea de sistema de
recomendacion del Rest-Mex 2021

La tarea de recomendacion en la edicién Rest-Mex 2021 [75] consistié en predecir el
grado de satisfacciéon que un turista tendra al visitar un lugar en Nayarit, México. El
conjunto de datos cuenta con 2,263 instancias, incluyendo 2,011 turistas y 18 lugares
turisticos de Nayarit, y su informacion proviene de TripAdvisor. El conjunto de datos
se dividi6é en 70/30, lo que significa que el conjunto de entrenamiento contiene 1,587
instancias y el conjunto de prueba contiene 681 instancias. Ademas, se utiliz6 la métrica

de error medio absoluto (MAE) para la evaluacién de la competencia.

En esa ediciéon del Rest-Mex, participaron dos equipos: Alumni-MCE 2GEN vy
Labsemco-UAEM. La Tabla 10 describe los resultados del Rest-Mex 2021, donde los
mejores resultados, con 0.31 y 0.32 de MAE, son presentados por el equipo Alumni-
MCE 2GEN, mientras que el equipo Labsemco-UAEM presenta un MAE de 1.65.

Tabla 10. Resultados obtenidos en el Rest-Mex 2021 [75].

Team MAE
Alumni-MCE 2GENRunl 0.31
Alumni-MCE 2GENRun2 0.32

Baseline 0.73
Labsemco-UAEM 1.65

El equipo Alumni-MCE 2GEN present6 una investigacion titulada Az Embeddings Based
Recommendation System for Mexican Tourism. Submission to the REST-MEX Shared Task at
IberLEF 2021 [79], que propone dos variantes del mismo modelo, donde el cambio mas
relevante es una representacién vectorial de palabras. El conjunto de datos se
preprocesa para limpiar y obtener informacién completamente en espafiol, luego se
aplica un modelo Doc2Vec a la informaciéon de los usuarios y de los lugares. Ademas,
se disefla una matriz con los embeddings obtenidos y se utiliza una red neuronal con
una capa oculta en la primera variante del modelo. En la segunda variante del modelo,
se propone un sistema basado en representaciones distribuidas para textos.

El equipo Labsemco-UAEM presenté una investigacion titulada A Recommendation
System for Tourism Based on Semantic Representations and Statistical Relational Learning [80],
que propone un método de representacién de texto diferente de los métodos de co-
ocurrencia léxica en el texto. Este método extrae las caracteristicas lingiiisticas del



texto, especificamente las sefiales léxicas y semanticas de sinonimia y antonimia.
Ademas, se utiliza el modelo ComplEx para generar recomendaciones basadas en las
relaciones entre los usuarios y los lugares.

Estos trabajos relacionados abordan principalmente el problema de precisién de los
sistemas de recomendacion, ya que es el principal desafio en la competencia del Rest-
Mex. Sin embargo, el problema de la escalabilidad es otro desafio principal para los SR
en la era digital, debido a que los motores de recomendaciéon deben procesar grandes
volumenes de informacién con tiempos de ejecucion minimos [68]. Por esta razén, en
esta investigacion se utilizan técnicas de RI y estructuras de datos de indice invertido

para reducir el costo computacional de las recomendaciones.

4.2 Metodologia

El conjunto de datos, las técnicas de recuperaciéon de informacién y las técnicas de
sistemas de recomendaciéon utilizadas para desarrollar un modelo hibrido de
recomendacién basado en la recuperaciéon de informacién para textos turisticos
mexicanos en Rest-Mex 2022 se presentan en esta seccion. El disefio de la metodologia
se muestra en la Figura 14, que contiene cinco componentes principales: el conjunto
de datos, el preprocesamiento, las técnicas de recuperacion de informacién, las técnicas
de sistemas de recomendacion y la evaluacién. A continuacién, se describen cada uno
de estos componentes.
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Figura 14. Disefio de la metodologia.

4.2.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos tiene 2,263 instancias con 2,011 turistas y 18 lugares turisticos de
Nayarit, México. Este conjunto de datos se obtuvo de los turistas que compartieron su
grado de satisfacciéon en TripAdvisor entre 2010 y 2020. Cada clase de satisfaccion es
un entero entre 1 y 5, donde 1 es muy malo, 2 es malo, 3 es neutral, 4 es bueno y 5 es
muy bueno. El objetivo de la tarea del sistema de recomendacién de Rest-Mex 2022 es

predecir la clase de satisfaccién que un turista puede tener al recomendar un destino.

La distribucién de las clases en el conjunto de datos de entrenamiento es la siguiente:
la clase 1 tiene 45 instancias, la clase 2 tiene 53 instancias, la clase 3 tiene 167 instancias,
la clase 4 tiene 457 instancias y la clase 5 tiene 860 instancias. El conjunto de datos de
entrenamiento tiene un total de 1,582 instancias, que representan alrededor del 70 %
del total de instancias. La distribucién de las clases en el conjunto de datos de prueba
es la siguiente: la clase 1 tiene 20 instancias, la clase 2 tiene 24 instancias, la clase 3
tiene 72 instancias, la clase 4 tiene 196 instancias y la clase 5 tiene 369 instancias. El
conjunto de datos de prueba tiene un total de 681 instancias, que representan alrededor



del 30 % del total de instancias. El desequilibrio de clases representé un gran desafio
para esta tarea del Rest-Mex 2022.

Cada instancia consta de dos partes de informacién. (1) La informacién del usuario que
contiene el género del turista, el lugar turistico que el turista recomienda visitar, el lugar
de origen del turista, la fecha de la recomendacioén, el tipo de viaje (familia, amigos,
solo, pareja y negocios) y el historial de los lugares que el turista ha visitado con sus
opiniones o reseflas sobre cada uno de estos lugares. (2) La informaciéon del lugar
contiene una breve descripcion textual del lugar y un conjunto de caracteristicas como
el tipo de turismo (aventura, playa, relajacion, entre otros), el tipo de ambiente (familiar,
privado o publico), si es gratuito o de pago, entre otros [75].

4.2.2 Preprocesamiento

La biblioteca langdetect de Python se utiliza para identificar las resefias de los usuarios
en inglés, luego la biblioteca googletrans se usa para traducir las resefias de los usuarios
en inglés al espafiol en el primer paso de preprocesamiento. La biblioteca Wikipedia se
emplea para obtener informacién sobre los lugares relacionados con las resefias de los
usuarios en el segundo paso de preprocesamiento, ya que el conjunto de datos solo
contiene informacién sobre los 18 lugares de Nayarit, México. La biblioteca Spacy se

usa para lematizar el conjunto de datos en el tercer paso de preprocesamiento.

La normalizacién del texto se aplica para convertir las letras mayusculas en mindsculas,
eliminar acentos y eliminar signos de puntuacién como [,.;:#$!;?% \n\f=*@|] en el
cuarto paso de preprocesamiento. Se utiliza una lista de palabras vacias de la biblioteca
Spacy para eliminar palabras vacias en el conjunto de datos en el quinto paso de
preprocesamiento.

El resultado del preprocesamiento permite tokenizar los documentos del conjunto de
datos de una manera mas eficiente para seleccionar los términos de cada documento de
una forma estandarizada y desarrollar un indice invertido como estructura de datos para

las técnicas de recuperacién de informacion.

4.2.3 Técnicas de recuperacion de informacion

Se genera un modelo de espacio vectorial, ya que este modelo representa un conjunto
de documentos como vectores en un espacio vectorial comun y cada término de los
documentos representa una dimensioén del espacio vectorial [72]. Ademas, este modelo
es fundamental para varias operaciones de recuperaciéon de informacién, como la
puntuaciéon de documentos en una consulta, la clasificacién de documentos y el
agrupamiento de documentos. Asimismo, la representacién de la consulta como vector



es muy importante para encontrar los vectores de documentos mas similares al vector
de la consulta utilizando la similitud del coseno. La f6rmula de la similitud del coseno
es la siguiente.

V(dy) - V(dy)
V(d) 1IV(dy))

Donde la similitud entre dos documentos dq y dy se calcula con la similitud del coseno

sim(d,,dy) =

y su representaciéon vectorial V(dl) y V(dz), ademas el numerador representa el
producto punto de los vectores, mientras que el denominador es el producto de sus
longitudes euclidianas. El esquema de ponderacién de frecuencia de término -
frecuencia inversa de documento (tf-idf) se utiliza para asignar a un término t un peso

en el documento d dado por la siguiente férmula.

tf —idfiq = tfra X idf;

Donde el peso es (1) mayor cuando t ocurre muchas veces dentro de un pequefio
numero de documentos, (2) es menor cuando el término ocurre pocas veces en un
documento u ocurre en muchos documentos y (3) es el menor cuando el término ocurre
en practicamente todos los documentos. La frecuencia del término tf y la frecuencia
inversa de documentos idf; 4 se normalizan con la funcién logaritmica mediante las

siguientes féormulas.

tfea = 1+ log(tfia)

N
idf; = log (d_>

fe
Un modelo de espacio vectorial con esquema de ponderacion tf-idf y similitud del
coseno se implementa en Python utilizando el algoritmo CosineScore de Manning [72].
En este modelo, los lugares turisticos se representan como consultas y las reseflas de
los usuarios se representan como documentos. Luego, los términos de los documentos
de las resefias de los usuarios se obtienen mediante el proceso de tokenizacién y estos
términos se indexan en una estructura de datos de indice invertido. Ademas, se utiliza
un diccionario de sinénimos para indexar los sinénimos de los términos en el indice
invertido.

4.2.4 Modelo de recomendacion hibrido basado en RI

Se genera un modelo hibrido de recomendacién aplicando las técnicas de
recomendacién de filtrado colaborativo {tem-item, filtrado basado en contenido vy
enfoque hibrido por seleccion. Este modelo se describe en la Figura 15, donde el



enfoque hibrido por seleccién se utiliza de la siguiente manera: el filtrado colaborativo
item-item se emplea para usuarios que contienen suficiente informacién en sus reseflas
sobre lugares turisticos, mientras que se utiliza el filtrado basado en contenido para
usuarios que no tienen resefias, abordando asi el desafio del arranque en frio.

Se desarrolla un indice invertido para cada usuario en el filtrado colaborativo {tem-item,
mientras que se desarrolla un indice invertido con todos los documentos de las resefias
de los usuarios en el filtrado basado en contenido. Ambas técnicas utilizan un
documento del lugar turistico recomendado a un turista como consulta, luego se
obtienen los k documentos de resefias de turistas mas similares a la consulta para
promediar sus calificaciones y generar el grado de satisfaccién (entre 1y 5) que el turista
tendra al visitar ese lugar. Finalmente, las predicciones de las recomendaciones se
evaluan mediante la métrica MAE.

Document of touristic place IR algorithm / Recommendation
(query) i =

k documents of
[ e S : av
tourist’s reviews most Ovg

Document of tourist’s review Inverted index similarities to query

S

Evaluation

Figura 15. Modelo recomendacién hibrido basado en RI para el turismo [81].

4.3 Experimentos y resultados

El primer experimento se realiza con el conjunto de datos de entrenamiento, que tiene
1,582 instancias, representando alrededor del 70 % del total de instancias. El modelo
hibrido de recomendacién basado en recuperacion de informacién se utiliza en cada
instancia para generar su predicciéon. Los resultados del modelo hibrido de
recomendacién se evaldan mediante la métrica MAE, que fue seleccionada por Rest-
Mex 2022. Ademas, esta métrica se emplea comunmente cuando hay muchos valores
atipicos y mide la distancia entre el vector de predicciones y el vector de valores
objetivo [82]. La férmula del MAE es la siguiente [83].

_ ZuEU Zietestsetulrec(u' i) - ru,il

Yueultestset,|

MAE

Donde MAE calcula la desviacién promedio entre las puntuaciones de recomendacién
computadas rec(u,i) y el valor real de la calificacién 1y,; para todos los usuarios

evaluados u € U y todos los items en sus conjuntos de prueba testset,,.



Se realizaron cuatrocientos pruebas para identificar los mejores valores para los
parametros £7 y £2, que corresponden a los £ documentos de resefias de turistas mas
similares a la consulta para el algoritmo de IR. El parametro k1 se utiliza para el filtrado
basado en contenido (CBF) y el parametro £2. se utiliza para el filtrado colaborativo

item-item (CF). Los tres mejores resultados de este experimento se presentan en la
Tabla 11.

Tabla 11. Los tres mejores resultados para el primer experimento en el conjunto de

entrenamiento.
Test number K1 K2 MAE
1 14 13 0.7111251580278128
2 15 18 0.7117572692793932
3 13 18 0.7117572692793932

El segundo experimento se realiza con el conjunto de datos de prueba, que tiene 681
instancias, representando alrededor del 30 % del total de instancias. El modelo hibrido
de recomendacién basado en recuperacion de informacién se utiliza con los parametros
identificados en los tres mejores resultados del primer experimento con el conjunto de
datos de entrenamiento. Luego, se envian tres salidas a Rest-Mex 2022, cuyos resultados
se presentan en la Tabla 3. Donde, MAE es la métrica principal para la evaluaciéon de
la competencia y se utilizaron otras métricas como accuracy, f-measure, macro recall y

macro precision.

El primer resultado con £7=73 y £2=18 obtuvo un MAE de 0.6981707317 con el cual
se logré el segundo lugar en la tarea de sistema de recomendaciéon del Rest-Mex 2022,
con una diferencia de 0.004814684 de MAE respecto al primer lugar. El segundo
resultado con £7=74y £2=18 obtuvo un MAE de 0.699695122, que representa el tercer
lugar en la competencia y se obtuvo un macro recall de 0.2548259978 que es el mejor
resultado de esa métrica de evaluacion en el Rest-Mex [76].

Tabla 12. Los resultados para el segundo experimento sobre el conjunto de datos de
prueba.

Team MAE Accuracy F-measure = Macro Recall Macro
Precision

LKEBUAP_R 0.6981707317 46.64634146  0.2215145883  0.242524662  0.2303778647
UN_k1_13 k

2_18
LKEBUAP_R  0.699695122  45.88414634 0.2196485875 0.2548259978  0.2280366323
UN_k1_14_k

2




4.4 Conclusiones

Esta investigacion presenté un modelo hibrido de recomendaciéon basado en la
recuperacién de informacién para textos turisticos mexicanos en el Rest-Mex 2022. En
este modelo, se implementé un modelo de espacio vectorial con esquema de
ponderacién tf-idf y similitud del coseno utilizando Python. Ademas, se generd un
modelo hibrido de recomendacién aplicando las técnicas de recomendacién de filtrado
colaborativo {tem-item, filtrado basado en contenido y un enfoque hibrido por
seleccién. Luego, se realizaron dos experimentos. El primero utilizé el conjunto de
datos de entrenamiento para identificar los mejores parametros para el algoritmo de
recuperacion de informacién. El segundo experimento utilizé el conjunto de datos de
prueba con los tres mejores parametros identificados en el primer experimento para
enviar tres listas de resultados a la tarea compartida, con las cuales se logré el segundo
y tercer lugar en la tarea de sistema de recomendacion del Rest-Mex 2022. Y se alcanzo6
el mejor resultado de la métrica de macro recall. Finalmente, este trabajo es una
aportacion para la comunidad de sistemas de recomendaciéon que tiene el objetivo de
beneficiar al turismo mexicano.






Capitulo 5: Equipo LKE-IIMAS en
Rest-Mex 2023: Analisis de
sentimientos en resenas turisticas
mexicanas usando una adaptacion de
dominio basada en Transformer

Esta seccion describe la participacion del equipo LKE-IIMAS en la tarea de analisis de
sentimiento del Rest-Mex 2023 [84]. El analisis de sentimiento en textos turisticos ha
ganado relevancia en la ultima década porque el turismo es un fenémeno social, cultural
y econdémico que contribuye en el desarrollo econémico de multiples paises. Por
ejemplo, en México esta actividad ha representado el 8.7% del producto interno bruto
(PIB), ha generado 4.5 millones de trabajos directos [76]. En consecuencia, nuevos
mecanismos de procesamiento de lenguaje natural son requeridos para mejorar los
servicios turisticos y conocer las necesidades de los turistas. Esta tarea se centra en el
idioma espanol debido a que la mayoria de los trabajos relevantes del estado del arte se
realizan en idioma inglés, y solo algunos estudios han utilizado dnicamente el idioma
espafiol peninsular. Esta tarea compartida proporciona una coleccién de textos

recopilados de opiniones de turistas [85].

La tarea compartida de analisis de sentimiento del Rest-Mex 2023 consiste en un
problema de clasificacion de texto donde los sistemas participantes deben predecir la
polaridad de una opinién generada por un turista quien viajo a los lugares, restaurantes
y hoteles mas representativos en México, Cuba, y Colombia. Esta colecciéon de datos
fue obtenida de los turistas quienes compartieron su opiniéon en TripAdvisor entre el
2002 y el 2022. Cada clase de la opinion es representada como un numero entero entre
1y 5, donde 1 representa la polaridad mas negativa y 5 es la polaridad mas positiva. Asi
mismo, cada opinién tiene un tipo de etiqueta por cada clase. El problema se define de
la siguiente forma: “Dado una opinién acerca de un lugar turistico de México, el
objetivo es determinar la polaridad entre 1 y 5 del texto, el tipo de opinién (hotel,



restaurante o atraccién) y el pais del lugar del cual la opinién ha sido dada (México,
Cuba o Colombia)” [84].

La complejidad de los idiomas dificulté la clasificacion de textos irénicos, sarcasticos
y subjetivos en analisis de los sentimientos [86]. Adicionalmente, los modelos basados
en redes neuronales recurrentes del tipo LSTM (Long-short term memory), los
enfoques de fastText, las redes neuronales convolucionales (CNN), y las arquitecturas
transformers han sido usados como técnicas de aprendizaje automatico (ML) en la
literatura [86] en donde los enfoques de fastText han sido mas rapidos que otros
modelos de ML. Las arquitecturas transformers han logrado un alto rendimiento en sus
predicciones a diferencia de otros modelos de ML. Ademas, los mejores resultados en
ediciones previas del Rest-Mex fueron logrados con enfoques basado en transformers

[76] [75].

Por esta razén, se propone una adaptaciéon de dominio basada en transformer para
mejorar la precisién de la clasificacién de los sentimientos en las resefias turisticas. Esta
seccién esta organizada de la siguiente forma. En la subseccién 5.1 se presentan los
trabajos relacionados. En la subseccién 5.2, se describen los fundamentos sobre
transformers. En la subsecciéon 5.3, se analizan los datos. En la subseccién 5.4, se
explica la metodologia propuesta en detalle. En la subsecciéon 5.5, se muestran los

resultados y en la subseccién 5.6, se presentan las conclusiones.

5.1 Trabajos relacionados

Las ediciones anteriores de Rest-Mex abarcaron una diversa gama de métodos para la
clasificacién del analisis de sentimientos. Estos métodos incluyeron modelos basados
en transformers, como versiones ajustadas de modelos tipo Bert, clasificadores de
regresion logistica, el algoritmo Naive Bayes Multinomial, una cascada de clasificadores
binarios, técnicas bayesianas, KNN con distancia de Jaccard y un enfoque basado en
LDA para la extraccién de temas. Ademds, se empled una arquitectura simple de

aprendizaje profundo para la clasificacion.

En Rest-Mex 2021 [75], el equipo que logré el mejor enfoque utilizé dos estrategias
basadas en Bert [87]. La estrategia inicial consistié en ajustar BETO, un modelo
preentrenado tipo Bert en espafol. La segunda estrategia combiné embeddings de Bert
con vectores de caracteristicas ponderados por TE-IDF. El segundo mejor enfoque en
2021 involucré la utilizaciéon del modelo BETO y una cascada de clasificadores binarios
basados en él [88]. El tercer mejor enfoque propuso una técnica de extracciéon de
palabras clave no supervisada para construir una lista de pesos de sentimiento [89].
Utilizaron SVM para la clasificacién, empleando representaciones vectoriales de



entidades textuales y emparejando las puntuaciones de palabras prototipicas con las

etiquetas de los textos.

Para la campafia de evaluacién de Rest-Mex 2022, los organizadores utilizaron una
nueva métrica de evaluacién para valorar la tarea de analisis de sentimientos de esa
edicion en particular. Esta métrica se define en la ecuacién 1.

1
1+ MAE,

2

+F,

measures =

Donde Fj es el promedio entre la micro F-medida para cada clase, y MAE evalaa la

polaridad.
1 n
MAEs, == 1) = 5,(0)|
i=1

Donde Sy es un sistema participante x, T(i) es el resultado de la instancia iy Sy (i) es el
resultado del sistema participante x, por ejemplo, i. Finalmente, n es el numero de

instancias en la coleccion.

En Rest-Mex 2022 [90], el equipo UMU logré los mejores resultados al abordar el
analisis de sentimientos como dos desafios distintos: la clasificaciéon de polaridad como
un problema de regresién y la resolucién de objetivos de opinién como un problema
de clasificaciéon multiple. Su pipeline incluyé tareas como limpieza de texto, extraccion
de caracteristicas linglisticas y uso de embeddings de oraciones no contextuales y
contextuales utilizando los modelos FastText, BERT y RoBERTa. También realizaron
ajuste fino y optimizacién de hiperparametros, entrenando modelos de redes
neuronales con pérdida RMSE para la regresion y pérdida de entropia cruzada binaria
para la clasificacion [91]. El equipo que obtuvo el segundo lugar, UC3M, exploré dos
enfoques. El primer enfoque implicé el uso de SVM, una técnica tradicional de
aprendizaje automatico, para la clasificacién de texto. El segundo enfoque utilizo
transformers ajustados con diferentes modelos preentrenados [88]. El equipo que
obtuvo el tercer lugar, CIMAT, sigui6 una metodologia en dos pasos. Obtuvieron
caracteristicas de alto nivel de los textos utilizando un ensamble de modelos BERT
entrenados para ambas subtareas. En el segundo paso, crearon un ensamble 6ptimo de
clasificadores entrenados con las caracteristicas obtenidas en el primer paso para hacer
predicciones finales para cada subtarea. Su preprocesamiento incluyé pasos minimos,

como concatenar el titulo y la opinién y convertir el texto a minusculas [89].



5.2 Fundamentos

Los transformers se volvieron muy populares en la comunidad de procesamiento de
lenguaje natural, propuestos por Vaswani et al. en 2017 [92], esta arquitectura neuronal
logré y superd resultados de vanguardia para muchas tareas de NLP. Su mecanismo
central es un proceso de autoatencién que enfatiza las relaciones contextuales de

palabras o tokens.

Estas arquitecturas de transformers abordaron el problema de las dependencias a largo
plazo utilizando un mecanismo de autoatencién, que permite al modelo ponderar la
importancia de diferentes palabras o tokens en la secuencia mientras procesa la
secuencia completa simultineamente. Mediante el mecanismo de autoatencién, también
conocido en inglés como scaled dot-product attention, los autores permitieron que el
modelo calcule la importancia o los pesos de atencién para cada palabra/token en la
secuencia de entrada basindose en sus relaciones con otras palabras/tokens. La
atenciéon permite que el modelo se concentre en las partes relevantes de la entrada

durante las etapas de codificacion y decodificacién.

Desde esta perspectiva, el uso de mecanismos de autoatencién en los transformers
demuestra tener la capacidad de desempenarse bien en situaciones de dependencias en
el espacio de entrada, tanto localmente como en dependencias a largo plazo. Esta
capacidad ha hecho que los transformadores sean altamente efectivos en varias tareas
de NLP, incluido el analisis de sentimientos, donde capturar informacién contextual y
dependencias es crucial para una clasificacién de sentimientos precisa. Sin embargo,
algunas variantes de los transformers merecen ser enfatizadas en el contexto de nuestra
tarea: los transformers bidireccionales y los transformers autorregresivos, que son dos
enfoques diferentes dentro de la arquitectura de transformers que sirven para

propésitos distintos.

Los transformers Bidireccionales, como BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), estan diseflados para capturar informacién contextual
considerando tanto el contexto izquierdo como derecho de cada palabra en la secuencia
de entrada. Logran esto mediante modelado de lenguaje enmascarado, donde algunas
palabras en la entrada se enmascaran aleatoriamente, y el modelo se entrena para
predecir esas palabras enmascaradas basandose en el contexto circundante. Los
modelos basados en BERT se han utilizado ampliamente para diversas tareas de NLP,
incluido el analisis de sentimientos, ya que pueden aprovechar efectivamente el

contexto bidireccional para entender las relaciones entre las palabras [93].

Por otro lado, los transformers autorregresivos, como GPT (Generative Pre-trained
Transformer), se centran en generar una salida coherente y contextualmente relevante
procesando secuencialmente la secuencia de entrada, tipicamente de izquierda a



derecha. El modelo predice la siguiente palabra en la secuencia durante el
entrenamiento basdndose en el contexto precedente. Este enfoque de generacion
secuencial hace que los modelos autorregresivos sean adecuados para tareas de
generacion y completado de texto. En el analisis de sentimientos, los modelos
autorregresivos pueden generar texto relacionado con el sentimiento, resumir
sentimientos o generar respuestas basadas en sentimientos dados [94].

Los hechos contextuales son una pieza importante de informacién para la tarea de
analisis de sentimientos. Segun la literatura [92] [95], el enfoque tradicional basado en
bolsa de palabras o n-gramas ignora la estructura de correlacién entre palabras al tratar
cada palabra de manera aislada. En otras palabras, ignoran la dependencia entre ellas.
Sin embargo, el mecanismo de autoatencién de la arquitectura Transformer considera
la importancia del contexto alrededor de cada palabra. Este mecanismo de autoatenciéon
permite a esta arquitectura capturar dependencias a largo plazo y entender el

sentimiento expresado de manera mas matizada.

Hay una amplia variedad de situaciones donde los transformadores pueden mejorar el
analisis de sentimientos. Aprenden incrustaciones para cada palabra de manera no
supervisada. Estas incrustaciones de palabras codifican informacién semantica y
sintactica, lo que permite al modelo capturar patrones de sentimiento mas matizados y

generalizar mejor a datos no vistos.

Para el aprendizaje por transferencia, los transformers pueden ser preentrenados en
grandes corpus de texto utilizando tareas como modelado de lenguaje enmascarado o
prediccién de la siguiente oracion. Este preentrenamiento permite a los transformers
adquirir un entendimiento general del lenguaje, que luego puede ser ajustado finamente
en tareas especificas de andlisis de sentimientos con conjuntos de datos etiquetados
mas pequefios. El aprendizaje por transferencia ayuda a los modelos a aprovechar el
conocimiento de diversas fuentes de texto, lo que resulta en un mejor rendimiento en
el analisis de sentimientos.

Por esta razon, se utiliza RoOBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach)
[96], ya que este modelo es una variante de BERT. Ademas, RoBERTa fue entrenado
en un conjunto de datos mucho mas grande con 160 GB de texto, lo cual es mas de 10
veces mayor que el conjunto de datos utilizado para entrenar BERT. Por otro lado,
RoBERTa ha utilizado un procedimiento de entrenamiento mas efectivo al utilizar una
técnica de enmascaramiento dinamico durante el entrenamiento que ayuda al modelo a

aprender representaciones de palabras mas robustas y generalizables.



5.3 Analisis de datos

El conjunto de datos Rest-Mex 2023 contiene 359,565 instancias de opiniones de
turistas compartidas en TripAdvisor entre 2002 y 2022. Este conjunto de datos se divide
en conjuntos de entrenamiento y prueba. El conjunto de entrenamiento contiene
251,702 instancias, lo que representa el 70% del conjunto de datos original, mientras
que el conjunto de prueba contiene 107,863 instancias, que representa el 30% restante.
Cada instancia del conjunto de entrenamiento tiene un titulo, una opinién que es el
comentario emitido por el turista, la polaridad de la opinién (1, 2, 3, 4, 5), el pais del
lugar visitado (México, Cuba, Colombia) y el tipo de lugar del cual se emite la opinion
(Hotel, Restaurante, Atractivo). Al mismo tiempo, cada instancia del conjunto de
prueba tiene un identificador, un titulo y una opinién.

Se analiz6 y proceso el conjunto de entrenamiento del Rest-Mex 2023, el cual se dividio
en conjuntos de entrenamiento y prueba. El conjunto de entrenamiento contiene
226,531 instancias, lo que representa el 90% del conjunto de entrenamiento de Rest-
Mex 2023, mientras que el conjunto de prueba contiene 25,171 instancias que
representan el 10% restante. Las Figuras 16, 17 y 18 presentan los tres tipos de
distribucién del conjunto de entrenamiento: polaridad, tipo y pais. Se puede observar
que este conjunto de datos esta desbalanceado, especialmente en la distribucion de
polaridades. La clase mayoritaria representada por la etiqueta 5 de la polaridad tiene el
62.41% de las instancias, mientras que la clase minoritaria representada por la etiqueta
1 tiene solo el 2.29%. Ademas, los valores de polaridad negativa (1, 2) y el valor de
polaridad neutral (3) tienen un nudmero bajo de instancias en contraste con las
polaridades positivas (valores 4 y 5). En la distribucién por tipo, la clase mayoritaria es
la etiqueta "Atractivo” con el 44.17% de las instancias, mientras que la clase minoritaria
es la etiqueta "Restaurante" con el 25.61%. En la distribucién por pais, la clase
mayoritaria es la etiqueta "México" con el 47.18% de las instancias, mientras que la
clase minoritaria es la etiqueta "Cuba" con el 26.31%.
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Figura 16. Distribucién de la clase polaridad en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 17. Distribucién de la clase tipo en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 18. Distribucién de la clase pais en el conjunto de entrenamiento.



5.4 Metodologia

Este apartado describe la metodologia para abordar la tarea de analisis de sentimientos
en Rest-Mex 2023. La Figura 19 presenta el disefio metodolégico compuesto por 3
pasos principales: aumento de datos, adaptacién de dominio y estrategias de
entrenamiento. En el primer paso, utilizamos la técnica de traducciéon inversa para
abordar el problema del desequilibrio de datos. En el segundo paso, realizamos un
ajuste fino en un modelo de lenguaje preentrenado de RoBERTa para adaptarlo a un
dominio turistico. En el tercer paso, diseflamos tres estrategias de entrenamiento para
un modelo RoBERTa basado en el idioma espafiol. Estos pasos se explican con mas

detalle a continuacion.

R
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Figura 19. Disefio metodolégico.

5.4.1 Aumento de datos

El desequilibrio de datos en el aprendizaje automatico se refiere a una distribucion
desigual de las clases del conjunto de datos, y este problema es un desafio que necesita
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mas atencidon para resolverse [97]. Hay dos formas principales de abordar este
problema: los métodos de submuestreo y los de sobremuestreo. Las técnicas de
submuestreo disminuyen el numero de instancias de la clase mayoritaria, mientras que
los métodos de sobremuestreo aumentan el numero de instancias de la clase minoritaria
creando nuevos ejemplos o repitiendo algunos. La traduccién inversa en inglés back-
translation es una técnica de sobremuestreo que traduce un texto del idioma de destino
al idioma fuente [98]. Existen varios modelos de transformers de cédigo abierto para

realizar traducciones automaticas de textos.

Utilizamos una técnica de sobremuestreo basada en la traducciéon inversa con
transformer para generar nuevas reseflas por cada instancia con valores de polaridad
negativa o neutral. Traducimos la resefia de texto de cada instancia del conjunto de
datos de entrenamiento a un idioma de destino, y el resultado se traduce nuevamente a
su idioma fuente, el espafnol. Asi, se emplean varios idiomas como idiomas de destino.
Se generan tres nuevas instancias por cada instancia con etiqueta 1 utilizando los
idiomas en inglés, francés y aleman como idiomas de destino. Se generaron dos nuevas
instancias por cada instancia con etiqueta 2 utilizando los idiomas inglés y francés como
idiomas de destino. Se desarrollé una nueva instancia por cada instancia con etiqueta 3
utilizando como idioma de destino el inglés. La Tabla 13 muestra los modelos de
transformers de traduccién utilizados para realizar la back-translation de clases
minoritarias en el conjunto de datos de entrenamiento, el idioma fuente y el idioma de
destino utilizados por estos modelos, y las etiquetas de las instancias traducidas por
estos modelos.

Tabla 13. Modelos de traduccién basado en transformer.

Model Source language Target language Label
Helsinki-NLP/opus-mt-es-en Spanish English 1,2,3
facebook/nllb-200-distilled-600M English Spanish 1,2,3
Helsinki-NLP/opus-mt-es-fr Spanish French 1,2
Helsinki-NLP/opus-mt-fr-es French Spanish 1,2
Helsinki-NLP/opus-mt-es-de Spanish Deutsch 1
Helsinki-NLP/opus-mt-de-es Deutsch Spanish 1




La Figura 20 muestra la nueva distribucion de la clase de polaridad en el conjunto de
datos de entrenamiento, donde se incluyen 48,118 nuevas instancias asignadas a las
etiquetas 1, 2 y 3. Generamos un conjunto de datos con estas nuevas instancias llamado

analisis-sentimientos-textos-turisticos-mx-polaridadV3-DA.
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Figura 20. Distribucién de la clase polaridad en el conjunto de entrenamiento con
aumento de datos.

5.4.2 Adaptacion de dominio

Los modelos de transformers se utilizan en muchas aplicaciones de PLN porque
proporcionan buenos resultados con el aprendizaje por transferencia cuando el corpus
utilizado para el preentrenamiento de un modelo no es demasiado diferente del corpus
utilizado para el ajuste fino de la tarea especifica en cuestion. Sin embargo, hay algunos
casos en los que se desea ajustar finamente los modelos de lenguaje en sus datos antes
de entrenar una cabeza especifica para una tarea. Este proceso de ajuste fino de un
modelo de lenguaje preentrenado en datos de dominio se llama adaptacion de dominio
[95]. Por ejemplo, un conjunto de datos de contratos legales dificulta el aprendizaje por
transferencia con un modelo de transformer como BERT, porque este modelo
procesara las palabras especificas del dominio de este conjunto de datos como tokens
raros, y los resultados de rendimiento pueden no ser satisfactorios. Por esta razoén, la
adaptaciéon de dominio es una alternativa para este problema, y puede aumentar el
rendimiento de muchas tareas posteriores. Generalmente, se logra solo una vez [99].

Se ajusto finamente un modelo preentrenado llamado RoBERTa-base-bne [100], que
ha sido entrenado con un gran corpus de espafol de 570 GB de texto limpio y
deduplicado, obtenido a partir de un web crawling realizado por la Biblioteca Nacional
de Espafa desde 2009 hasta 2019. Usamos un conjunto de datos no supervisado con
63,740 instancias [87]. Se unié este conjunto de datos no supervisado con 251,702
instancias del conjunto de entrenamiento de Rest-Mex 2023 para producir 315,442



instancias de un nuevo conjunto de datos que contiene solo reseflas de texto sin
etiquetas de polaridad, tipo y pais. En la etapa de preprocesamiento, todos los textos
de las instancias del conjunto de datos se tokenizan, concatenan y dividen en
fragmentos de tamafio igual para evitar que los textos individuales se trunquen si su
longitud es demasiado larga. Por lo tanto, este paso puede reducir la pérdida de
informacién. El resultado del preprocesamiento es un conjunto de datos con 188,768
instancias tokenizadas con input_ids, attention_mask, word_ids y labels como
caracteristicas. En el ajuste fino, enmascaramos aleatoriamente el 15% de los tokens en

cada lote de texto, como en el siguiente ejemplo.

e <s>Me ha parecido un museo excepcional,<mask> en una zona<mask>
accesible de la Ciudad de México. Las salas son impresionantes carpinteria,
sobre todo las <mask> Teotithu<mask>an y la de la cultura Maya<mask> Existe
la posibilidad de que te acompane un especialista<mask> la visita
y<mask><mask> pena. <mask>. .. </s>;

Como se observa, el token <mask> se ha insertado aleatoriamente en varias ubicaciones
del texto y nuestro modelo debe predecir estos tokens durante el proceso de
entrenamiento. Ademas, dividimos el conjunto de datos preprocesado en conjuntos de
entrenamiento y prueba, donde el conjunto de entrenamiento contiene 169,892
instancias y el conjunto de prueba contiene 18,876 instancias. Los argumentos

principales para el proceso de entrenamiento se muestran en la Tabla 14.

Tabla 14. Parametros de entrenamiento para la adaptaciéon de dominio.

Parameter Value

batch_size 64

evaluation_strategy epoch

number_of_epochs 3

learning_rate 2e-5

weight_decay 0.01

per_device_train_batch_size batch_size

per_device_eval_batch_size batch_size

tp16 True

logging_steps length of training dataset // batch_size




La perplejidad [95] es una métrica estandar para evaluar el rendimiento de los modelos
de lenguaje, ya que los modelos de lenguaje enmascarados no usan conjuntos de datos
etiquetados. Esta métrica calcula las probabilidades que asigna a la siguiente palabra en
todas las oraciones del conjunto de datos de prueba, donde las probabilidades altas
significan que el modelo no esta perplejo por las instancias de prueba. Utilizamos la
exponencial de la pérdida de entropia cruzada como una definicién matematica de
perplejidad. Se calcul6 la perplejidad evaluando la funcién de transformers, donde un
puntaje de perplejidad mas bajo significa un mejor modelo de lenguaje. La perplejidad
del modelo sin ejecutar el entrenamiento es 28.03. En contraste, la perplejidad de
nuestro modelo entrenado es 6.05, lo cual es mas bajo que el primer resultado,
representando buenos resultados para la adaptacion de dominio en RoBERTa-base-
bne. El resultado del modelo de lenguaje enmascarado se llama roberta-base-bne-
finetuned-TripAdvisorDomainAdaptation.

5.4.3 Estrategias de entrenamiento

Las tres estrategias principales para el entrenamiento se disefian utilizando un modelo
de lenguaje enmascarado llamado RoBERTabase-bne [100], que ha sido preentrenado
utilizando un gran corpus en espafnol con 570 GB de texto limpio y deduplicado.
Ademais, los textos fueron obtenidos mediante un rastreo web realizado por la
Biblioteca Nacional de Espafia entre 2009 y 2019. A continuacién, explicamos las
estrategias.

En la primera estrategia, ajustamos finamente RoBERTa-base-bne para clasificar la
polaridad, tipo y pafs en textos de resefias de TripAdvisor. Utilizamos el conjunto de
entrenamiento Rest-Mex 2023 y lo dividimos de manera estratificada por cada clase en
conjuntos de entrenamiento y prueba. El conjunto de entrenamiento contiene el 70%
de las instancias del conjunto de entrenamiento Rest-Mex 2023, mientras que el
conjunto de prueba contiene el 30% restante. Ademas, se combiné el titulo y la resefia
de las instancias como la unica caracteristica, se renombré la clase objetivo como
etiquetas y eliminamos el resto de las caracteristicas. El resultado de este proceso son
tres conjuntos de datos llamados analisis-sentimiento-textos-turisticos-mx-polaridad,
analisis-sentimiento-textos-turisticos-mxtipo y analisis-sentimiento-textos-turisticos-
mx-pais (ver en https://huggingface.co/alexcom/).

Luego, para la clasificaciéon con transformers, modificamos las etiquetas de polaridad
de [1, 2, 3, 4, 5] a [0, 1, 2, 3, 4], las etiquetas de tipo de [Attractive, Hotel, Restaurant]
a [0, 1, 2] y las etiquetas de pais de [Mexico, Colombia, Cuba] a [0, 1, 2]. Se tokeniz6
cada conjunto de datos con el AutoTokenizer de RoBERTa-base-bne de transformers
para generar las caracteristicas de etiquetas, input_ids y attention_mask. Ademas, se
selecciond el numero de etiquetas para cada clase. Por ejemplo, el nimero de etiquetas



para la clasificaciéon de polaridad es 5 y el numero de etiquetas para la clasificacién de
tipo y pais es 3.

Se utiliz6 la métrica F1 para la evaluacion del modelo y mostramos algunos parametros
de entrenamiento para la clasificacion de texto en la Tabla 15. Ademas, utilizamos solo
20,000 instancias del conjunto de entrenamiento. Con este proceso, generamos tres
modelos llamados roberta-base-bne-finetuned-analisis-sentimiento-textos-turisticos-
mx-polaridad para la clasificacién de polaridad, roberta-base-bne-finetuned-analisis-
sentimiento-textos-turisticos-mxtipo para la clasificaciéon de tipo y roberta-base-bne-
finetuned-analisis-sentimiento-textos-turisticosmx-pais (ver en
https://huggingface.co/vg055/) para la clasificacién de pafs.

Tabla 15. Parametros de entrenamiento para la clasificacién de texto.

Parameter Value

batch_size 16

num_train_epochs 2

evaluation_strategy epoch

learning_rate 2e-5

weight_decay 0.01

per_device_train_batch_size batch_size

per_device_eval_batch_size batch_size

logging_steps length of  training dataset //
(2*batch_size*num_train_epochs)

En la segunda estrategia, ajustamos finamente roberta-base-bne-
finetunedTripAdvisorDomainAdaptation para clasificar la polaridad, tipo y pais en
textos de reseflas de TripAdvisor. Utilizamos el conjunto de entrenamiento Rest-Mex
2023 y lo dividimos de manera estratificada por cada clase en conjuntos de
entrenamiento y prueba. El conjunto de entrenamiento contiene el 90% de las
instancias del conjunto de entrenamiento Rest-Mex 2023, mientras que el conjunto de
prueba contiene el 10% restante. Procesamos el conjunto de datos de la misma manera
que en la primera estrategia y generamos tres conjuntos de datos llamados analisis-
sentimientos-textos-turisticos-mx-polaridadV2, analisis-sentimientos-textos-turisticos-
mx-tipoV2 y analisis-sentimientos-textos-turisticos-mx-paisV2. Luego, realizamos los
mismos pasos de la primera estrategia en la tokenizacién, preprocesamiento vy



entrenamiento, pero ahora con el modelo adaptado al dominio del turismo y utilizando
todas las instancias del conjunto de entrenamiento para el entrenamiento. Con este
proceso, generamos tres modelos llamados roberta-base-bne-
finetunedTripAdvisorDomainAdaptation-finetuned-e2-RestMex2023-polaridad para la
clasificacién de polaridad, roberta-base-bne-finetuned-
TripAdvisorDomainAdaptation-finetuned-e2-RestMex2023-tipo para la clasificacion
de tipo y roberta-base-bne-finetuned-TripAdvisorDomainAdaptation-finetuned-e2-
RestMex2023-pais para la clasificacion de pafs.

En la tercera estrategia, ajustamos finamente roberta-base-bne-finetuned-
TripAdvisorDomainAdaptation para clasificar la polaridad en textos de resefias de
TripAdvisor. A diferencia de las otras estrategias, se utilizé el conjunto de datos
analisis-sentimientos-textos-turisticos-mx-polaridadV3-DA, que se basa en el conjunto
de entrenamiento Rest-Mex 2023, pero con instancias de las clases negativa y neutral
aumentadas mediante una técnica de aumento de datos aplicada previamente. Se repitié
el proceso de la segunda estrategia con este conjunto de datos y se generé un modelo
llamado roberta-base-bne-finetunedTripAdvisorDomainAdaptation-finetuned-e2-
RestMex2023-polaridadDA-V3 para la clasificacion de polaridad.

Se realizaron en total 23 experimentos: 19 experimentos para la identificacién de
polaridad, 2 experimentos para la clasificaciéon de tipo y 2 experimentos para la
identificaciéon de pais. Se dirigié la investigacién sobre la identificaciéon de polaridad
debido a que el problema es mas complejo por varias razones, como el desequilibrio de
datos y la clasificacién de 5 clases. Se incluyeron solo los resultados mas representativos
de estos experimentos para cada estrategia de entrenamiento en la siguiente seccién.

5.5 Resultados

Los resultados obtenidos durante el periodo de desarrollo se presentan en la Figura 21,
donde la segunda estrategia muestra el mejor resultado, seguida por la tercera y la
primera estrategia. La clasificaciéon de polaridad, tipo y pais relacionada con la primera
estrategia mejora con la adaptacién de dominio aplicada en la segunda estrategia. Sin
embargo, la técnica de aumento de datos utilizada en la tercera estrategia no representa
una mejora respecto a la segunda estrategia, lo que subraya la importancia de revisar
detalladamente las técnicas de aumento de datos para trabajos futuros.

Se generaron tres salidas basadas en estas estrategias previas y en el conjunto de prueba
Rest-Mex 2023. Todas las salidas utilizan la segunda estrategia para la clasificacién de
tipo y pais. La salida 1 utiliza la primera estrategia para la clasificacion de polaridad, la
salida 2 emplea la segunda estrategia para la clasificacién de polaridad, y la salida 3
aplica la tercera estrategia para clasificar la polaridad. Enviamos estas salidas a Rest-



Mex 2023, y los resultados obtenidos en el proceso de prueba de Rest-Mex 2023 se
presentan en la Figura 22, donde el mejor resultado se logré con la salida 2, seguido
por la salida 1 y la salida 3. Sin embargo, la diferencia entre las tres salidas es muy baja
debido a que solo la clasificaciéon de polaridad las diferencia. Por otro lado, observamos
que la adaptacién de dominio es una excelente alternativa para mejorar los resultados.
No obstante, es esencial buscar otros métodos para abordar el problema del

desequilibrio de clases en la clasificacién de polaridad.
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Figura 21. Resultados de las estrategias de entrenamiento.
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Figura 22. Resultados del envio de salidas para el Rest-Mex 2023.

Se logré el primer lugar en el ranking con la salida 2 en la tarea de analisis de
sentimientos de RestMex 2023, en la que participaron 18 equipos de todo el mundo.

Ademas, las tres salidas ocuparon los tres primeros lugares en esta tarea compartida.



5.5 Conclusiones

El equipo LKE-IIMAS, logré los mejores resultados en la tarea de analisis de
sentimientos en Rest-Mex 2023 con una adaptacion de dominio a un modelo
preentrenado basado en RoOBERTa4, el cual fue entrenado con un gran conjunto de datos
en espafiol. Se desarrollaron tres pasos principales en nuestra metodologia: aumento de
datos, adaptacion de dominio y estrategias de entrenamiento. Ademas, generamos
varios conjuntos de datos con diferentes tipos de estratificaciéon clasificando la
polaridad, el tipo y el pafs. Ajustamos finamente un modelo de lenguaje enmascarado
para aplicar la adaptaciéon de dominio y evaluamos su perplejidad. As{ mismo, ajustamos
un modelo de lenguaje para la clasificacién de textos por polaridad, tipo y pais.
Evaluamos el resultado de estos modelos con la métrica F1 para seleccionar las tres
mejores estrategias y generar tres envios de salida a Rest-Mex 2023. La adaptacién de
dominio mejoré los resultados. Sin embargo, es importante analizar otros métodos de

aumento de datos que produzcan nuevas instancias con calidad.
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Capitulo 6: Un sistema de
recomendacion multidominio basado
en Transformer para el e-commerce

Los sistemas de recomendacion (RS) se erigen como una de las aplicaciones mas vitales
de la inteligencia artificial (IA), la ciencia de datos y las técnicas avanzadas de analisis.
Su integracién en nuestra vida diaria abarca desde el trabajo, las operaciones
comerciales, el estudio, el entretenimiento y la socializaciéon [101]. Ademas, el sistema
de recomendacién sirve como una herramienta potente para tomar decisiones bien
informadas, efectivas y eficientes en una amplia gama de items, incluidos productos
comerciales, peliculas, listas de reproduccion, puntos de interés, hoteles, restaurantes,
amigos, viajes, carreras y mas [102]. Grandes empresas internacionales como Amazon,
Spotify y Netflix han integrado estos sistemas en sus servicios principales. Al abordar
la sobrecarga de informacién, mejorar las experiencias de usuario y reducir las tasas de
abandono, los RS impactan significativamente en los beneficios de las empresas.

Tradicionalmente, las técnicas en los sistemas de recomendacién han girado en torno
al filtrado de contenido, que calcula elementos similares basados en sus metadatos, el
filtrado colaborativo, que identifica usuarios similares utilizando un conjunto de
calificaciones en inglés rankings, y enfoques hibridos que combinan ambas técnicas
para optimizar el rendimiento de los RS. La investigacién de vanguardia ha identificado
problemas principales como el problema de arranque en frio, la escalabilidad y la falta
de novedad en las recomendaciones, todos los cuales son abordados por los enfoques
hibridos [31]. Sin embargo, estas técnicas suelen basarse en todas las interacciones
historicas entre usuario e item, incluidos clics, compras, vistas, etc., para aprender las
preferencias a largo plazo y estaticas del usuario sobre los items, haciendo la suposicion
subyacente de que todas las interacciones historicas son igualmente importantes para
las preferencias actuales del usuario [102]. Esta suposiciéon pasa por alto dos puntos
clave: en primer lugar, la importancia de las preferencias recientes a corto plazo y el
contexto sensible al tiempo en las elecciones del usuario, y en segundo lugar, la
naturaleza dinamica de las preferencias del usuario, que evolucionan con el tiempo.



Ademaias, se observa que solo un pequefio numero de interacciones historicas
representan las interacciones mas recientes de los usuarios, que contienen las

preferencias recientes a corto plazo de los usuarios [103].

b

En los dltimos afnos, ha surgido un nuevo paradigma de sistemas de recomendacién
conocido como sistemas de recomendaciéon basados en sesiones (SBRS), para abordar
las preferencias a corto plazo y dinamicas de los usuarios, con el objetivo de generar
recomendaciones mas oportunas y precisas [69]. Este paradigma es una subarea de los
sistemas de recomendacién secuenciales (SRS), lo que hace que SBRS esté
estrechamente relacionado con SRS en cuanto a entrada, salida y mecanismo de
recomendacién. El objetivo principal de SBRS es aprender las dependencias incrustadas
en secuencias o sesiones para inferir las preferencias dinamicas de los usuarios. En un
SBRS, las preferencias de los usuarios se aprenden a partir de sesiones, cada una
compuesta por multiples interacciones entre usuario e item que ocurren en un periodo
continuo de tiempo. Al considerar cada sesién como la unidad de entrada fundamental,
SBRS puede capturar tanto las preferencias a corto plazo de un usuario a partir de sus
sesiones recientes como la dinamica de preferencias, reflejando los cambios en las
preferencias de una sesidén a otra, lo que permite recomendaciones mas precisas y
oportunas.

Los avances recientes en los sistemas de recomendacién secuenciales y basados en
sesiones han sido impulsados por mejoras en la arquitectura de modelos del lenguaje y
técnicas de preentrenamiento originadas en el campo del Procesamiento del Lenguaje
Natural (NLP), particularmente las arquitecturas Transformer. Estas arquitecturas han
suplantado a las redes neuronales convolucionales y recurrentes en tareas de modelado
del lenguaje debido a su entrenamiento paralelo eficiente, escalabilidad con datos de
entrenamiento y tamafo del modelo, y efectividad en la modelizacién de secuencias de
largo alcance. Ademas, los Transformers han facilitado el desarrollo de modelos de
mayor capacidad y han introducido técnicas de aumento de datos y entrenamiento que
mejoran significativamente la eficacia de los sistemas de recomendacién secuenciales.

El procesamiento secuencial de las interacciones de usuario en las recomendaciones
secuenciales y basadas en sesiones es similar con la tarea del modelado del lenguaje
(LM), lo que ha llevado a la adaptaciéon de muchas arquitecturas de Transformer de
NLP, como la biblioteca Transformers4Rec [104]. Esta biblioteca de c6digo abierto,
construida sobre la biblioteca Transformers de HuggingFace, comparte el objetivo de
extender los avances de los Transformers basados en NLP a la comunidad de sistemas
de recomendacién, haciendo que estos avances sean facilmente accesibles para tareas

de recomendacién secuenciales y basadas en sesiones.

Por lo tanto, este estudio construye un sistema de recomendacién multidominio basado
en Transformer para el comercio electrénico utilizando los ultimos avances en NLP
como Transformers4Rec, facilitando un analisis empirico de la recomendacién basada



en sesiones en datos especificos de un unico dominio o datos especificos de multiples
dominios obtenidos de un conjunto de datos de resefias de Amazon [105]. Se comparan
varias técnicas de entrenamiento, incluyendo el Modelo de Lenguaje Causal (CLM), el
Modelo de Lenguaje Enmascarado (MLM), el Modelo de Lenguaje de Permutacién
(PLM) y la Deteccion de Token de Reemplazo (RTD) por una arquitectura Transformer
conocida como XLNet [1006], dentro de una Unidad Recurrente Cerrada (GRU).

Este trabajo esta estructurado de la siguiente manera: La subsecciéon 6.1 introduce el
contexto sobre los sistemas de recomendacién basados en sesiones y los Transformers.
La subsecciéon 6.2 discute trabajos relacionados. La subsecciéon 6.3 describe la
metodologia propuesta. La subseccidon 6.4 presenta los resultados, y la subseccion 6.5
concluye el estudio.

6.1 Fundamentos

La seccién de fundamentos proporciona una vision general de los sistemas de
recomendacién basados en sesiones y del modelado del lenguaje basado en
Transformers, destacando sus fundamentos y su importancia en el analisis de diversas
técnicas de entrenamiento dentro de estas arquitecturas.

6.1.1 Sistema de recomendacion basado en sesiones

Los sistemas de recomendaciéon basados en sesiones se centran en comprender y
predecir las preferencias del usuario basadas en interacciones secuenciales o sesiones.
Estos sistemas tienen como objetivo capturar la naturaleza dinamica del
comportamiento del usuario al considerar la secuencia de acciones tomadas dentro de
una sesion. Al aprovechar estos datos secuenciales, los sistemas de recomendacién
basados en sesiones pueden ofrecer recomendaciones personalizadas que se alinean con
las preferencias e intereses inmediatos de los usuarios.

La diferencia entre los datos de sesién y los datos de secuencia radica en su estructura
y organizacién. Una sesion se refiere a una lista finita de interacciones, que pueden
estar ordenadas o desordenadas. Cuando las interacciones dentro de una sesién estan
organizadas cronolégicamente, se denomina sesiéon ordenada. Por el contrario, si las
interacciones no estan organizadas cronolégicamente, se denomina sesién desordenada.
Varias sesiones pueden ocurrir en diferentes momentos, formando colectivamente los
datos de sesion de un usuario. Estas sesiones estan delimitadas por diversos limites,
con intervalos de tiempo potencialmente no idénticos entre ellas. Por ejemplo,
considera la Figura 23, que ilustra un ejemplo de datos de sesiéon de usuario. En este
escenario, se representan tres sesiones, cada una separada por limites que ocurren en



intervalos de 2 semanas y 4 semanas a lo largo del tiempo. La sesién 1 comprende tres
interacciones entre usuario e item, mientras que las sesiones 2 y 3 contienen cada una
dos interacciones entre usuario e item. A pesar de las variaciones en el numero de
interacciones, todas las sesiones contribuyen a los datos de sesién del usuario en
general, proporcionando informacién sobre su comportamiento y preferencias a lo
largo del tiempo.

Sesion 1 Sesion 2 Sesion 3

@ Pig-TH -

Figura 23. Este es un ejemplo de datos de sesion del usuario que contiene tres
sesiones divididas por limites de 2 semanas y 4 semanas a lo largo del tiempo.
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Una secuencia se refiere a una lista de elementos ({tems) histéricos organizados en un
orden especifico, como una secuencia de identificadores de items. En el contexto de
los datos del usuario, una secuencia representa tipicamente una serie de interacciones
o eventos, donde cada elemento en la secuencia indica una accién especifica tomada
por el usuario a lo largo del tiempo. A diferencia de las sesiones, las secuencias no
tienen multiples limites y se caracterizan por una unica secuencia continua de eventos.
Por ejemplo, considera la Figura 24, que ilustra un ejemplo de datos de secuencia del
usuario. En esta representacion, los datos de secuencia del usuario consisten en una
sola secuencia que comprende cinco peliculas vistas en orden cronolégico. Cada
pelicula en la secuencia representa un evento o interacciéon distinta, formando una
representacion clara y ordenada del historial de visualizacion del usuario. A diferencia
de las sesiones, que pueden contener multiples sesiones separadas por limites, una
secuencia encapsula todas las interacciones dentro de una unica secuencia continua,

proporcionando una visiéon general completa del comportamiento del usuario.
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Figura 24. Este es un ejemplo de datos de secuencia del usuario que contiene una
secuencia de cinco peliculas vistas en orden cronolégico por el usuario.

Efectivamente, los sistemas que utilizan datos de sesién no ordenados suelen basarse
en dependencias basadas en la co-ocurrencia. En este contexto, la co-ocurrencia se
refiere a la aparicién de items juntos dentro de la misma sesién, independientemente
de su orden. Estos sistemas analizan patrones de co-ocurrencia de items para identificar



asociaciones y realizar recomendaciones basadas en items observados con frecuencia

juntos en sesiones.

Por otro lado, los sistemas que utilizan datos de sesién ordenados o secuenciales
aprovechan las dependencias secuenciales. Aqui, el orden de las interacciones dentro
de las sesiones es crucial, ya que refleja la secuencia temporal de las acciones del
usuario. Al considerar el orden secuencial de las interacciones, estos sistemas capturan
las dependencias entre {tems basadas en la secuencia en la que fueron encontrados. Este
enfoque permite modelar las preferencias y el comportamiento del usuario a lo largo
del tiempo, lo que permite generar recomendaciones personalizadas y contextualmente

relevantes.

El objetivo de un sistema de recomendacién basado en sesiones es predecir la parte
desconocida de una sesién, que podria ser un item o un conjunto de {tems, o incluso la
sesion futura, como la proxima cesta de compra. Esta tarea esta definida por cinco

entidades clave:

* Usuarios, junto con sus propiedades.

+ Items, junto con sus propiedades.

* Acciones, que abarcan las interacciones de los usuarios con los elementos,
como clics, vistas y compras.

e Interacciones, representadas como tripletes de [usuario, accidon, item], que
capturan la relacién entre usuarios, acciones y items.

* Sesiones, cada una caracterizada por propiedades como la duracién de la
sesion, el orden interno de las interacciones, los tipos de acciones, la

informacién del usuario y la estructura de datos.

Existen varias aproximaciones lideres a los sistemas de recomendacién basados en
sesiones, incluyendo métodos convencionales, técnicas de representacion latente y
enfoques de redes neuronales profundas. Estas aproximaciones se discuten en detalle
en la literatura, proporcionando informacién sobre sus fortalezas, debilidades y
aplicaciones para abordar los desafios de la recomendaciéon basada en sesiones [102]

[69].

Enfoques convencionales

Para capturar las dependencias inherentes en los datos de sesién para recomendaciones
basadas en sesiones, se emplean técnicas de mineria de datos o aprendizaje automatico.

Las siguientes técnicas son comunmente utilizadas para este proposito:

* Minerfa de patrones/reglas.
*  Vecinos mas cercanos (K nearest neighbour).
* Cadena de Markov.

* Modelo probabilistico generativo.



Enfoques basados en representacion latente

Se generan representaciones latentes de baja dimensionalidad para cada interaccién
dentro de las sesiones utilizando modelos superficiales. Estas representaciones
aprendidas codifican dependencias informativas entre las interacciones, facilitando la
generacion de recomendaciones basadas en sesiones posteriores. Los siguientes
métodos son cominmente empleados para este propodsito:

¢ Modelo de factores latentes.

* Representacion distribuida.

Enfoques basados en redes neuronales profundas

Estos enfoques aprovechan la capacidad para modelar dependencias complejas intra e
inter-sesion para recomendaciones. La clasificacién de estas técnicas se divide en: (1)
Redes neuronales profundas basicas, donde se utiliza una arquitectura fundamental de
redes neuronales como las Redes Neuronales Recurrentes (RNN). (2) Modelos
avanzados, que emplean mecanismos o modelos sofisticados como modelos de

atencion.

e Redes neuronales profundas basicas:
e Redes neuronales recurrentes.
e Redes neuronales perceptréon multicapa.
e Redes neuronales convolucionales.
e Redes neuronales de grafos.
e Modelos avanzados:
e Modelo de atencion.
e Redes neuronales con memoria.
e Modelo de mezcla.
e Modelo generativo.

e Aprendizaje por refuerzo.

6.1.2 Transformers

En este estudio, nos enfocamos en modelos avanzados, especificamente modelos de
atencién conocidos como Transformers, los cuales han ganado una popularidad
significativa en la comunidad de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).
Propuestos por Vaswani et al. en 2017 [92], esta arquitectura neural ha demostrado un
rendimiento notable en diversas tareas de PLN. En el ntcleo de los Transformers se
encuentra un mecanismo de autoatencion, que enfatiza las relaciones contextuales entre
palabras o tokens en una secuencia. Una de las principales ventajas de los Transformers



es su capacidad para manejar eficazmente dependencias a largo plazo. Esto se logra a
través del mecanismo de autoatencién, que permite al modelo evaluar la importancia
de diferentes palabras o tokens en la secuencia mientras procesa la secuencia completa
simultaneamente. Este mecanismo, también conocido como atenciéon de producto
punto escalado, permite al modelo calcular los pesos de atencién para cada
palabra/token en funcién de sus relaciones con otras palabras/tokens en la secuencia
de entrada. Al aprovechar la atencién, el modelo puede centrarse en partes relevantes
de la entrada durante las etapas de codificaciéon y decodificacién, mejorando su
capacidad para capturar dependencias intrincadas y producir predicciones precisas.

Estas arquitecturas se han categorizado segun sus tareas de preentrenamiento, que son
esenciales para aprender representaciones linglisticas universales. Hay tres tipos
principales de enfoques de aprendizaje utilizados.

* Aprendizaje supervisado: En este enfoque, el modelo aprende a partir de
datos etiquetados, donde cada entrada esta asociada con una etiqueta de
salida correspondiente. El aprendizaje supervisado se utiliza comunmente en
tareas donde la verdad fundamental estd disponible durante el
entrenamiento, lo que permite que el modelo aprenda a predecir la salida
correcta.

* Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado implica entrenar
el modelo en datos no etiquetados, donde el objetivo es aprender patrones y
estructuras de los datos sin orientacién explicita o etiquetas. Este enfoque
se utiliza a menudo para descubrir patrones o representaciones subyacentes
en los datos sin la necesidad de ejemplos etiquetados.

* Aprendizaje auto-supervisado: El aprendizaje auto-supervisado se encuentra
dentro de la categoria mas amplia de aprendizaje no supervisado, pero
implica la creacién de tareas similares a las supervisadas a partir de los
propios datos de entrada. En lugar de depender de etiquetas externas, el
modelo genera sus propias seflales de supervision a partir de los datos de
entrada. Este enfoque ha ganado popularidad debido a su capacidad para
aprovechar de manera efectiva grandes cantidades de datos no etiquetados.

Las tareas de preentrenamiento suelen utilizar el aprendizaje auto-supervisado en los
transformers, y estas tareas se presentan a continuaciéon.

Modelado de Lenguaje Enmascarado (MLM)

Varias tareas de PLN han logrado un éxito notable al preentrenar codificadores de texto
para aprender de contextos bidireccionales. Uno de los enfoques de preentrenamiento
mas prominentes es el Modelado de Lenguaje Enmascarado, conocido por su
simplicidad conceptual y efectividad empirica [107]. Este enfoque implica enmascarar



una parte de los tokens de las oraciones de entrada y luego entrenar al modelo para

predecir los tokens enmascarados basandose en el contexto circundante [108].

Modelado de Lenguaje Causal (CLM)

El Modelado de Lenguaje Causal esta disefiado para predecir el proximo elemento en
una secuencia de manera autorregresiva, lo que lo convierte en una de las aplicaciones
fundamentales del modelo Transformer [109]. Este enfoque de preentrenamiento se
emplea cominmente en tareas de generacién de texto, donde el modelo considera solo
el contexto pasado y no el futuro al realizar predicciones, como se demuestra en
modelos como GPT-2.

Modelado de Lenguaje de Permutacion (PLM)

El Modelado de Lenguaje de Permutacién es otra técnica de preentrenamiento utilizada
en modelos Transformer. En este enfoque, se permutan aleatoriamente las palabras en
las secuencias de entrada y luego el modelo se entrena para predecir la posicién original
de cada palabra permutada en la secuencia. Este método fomenta al modelo a capturar
relaciones semanticas mas profundas y a comprender el contexto global de la oracidn,
en lugar de simplemente depender de las relaciones locales entre las palabras [108].

Deteccion de Tokens Reemplazados (RTD)

La Deteccion de Tokens Reemplazados es una técnica de preentrenamiento
discriminatoria que implica entrenar un generador para producir tokens reemplazados
y un discriminador para diferenciar entre tokens reales y reemplazados. Este método
mejora la eficiencia del preentrenamiento al reducir la sobrecarga computacional en el
encabezado en comparacién con enfoques anteriores de modelado de lenguaje

enmascarado [110].

6.2 Trabajos relacionados

El estudio titulado BERT4Rec: Sequential Recommendation with Bidirectional Encoder
Representations from Transformer [111] presenté un modelo de recomendacién secuencial
que aprovecha la atencién automatica bidireccional profunda para modelar secuencias
de comportamiento del usuario. Los autores emplearon el objetivo Cloze, cominmente
utilizado en tareas de comprension del lenguaje, para la recomendacién secuencial. Este
objetivo implica predecir elementos enmascarados aleatoriamente en la secuencia
considerando conjuntamente su contexto izquierdo y derecho. Ademas, los autores
realizaron experimentos en cuatro conjuntos de datos y demostraron que su modelo
superaba a otros modelos secuenciales en términos de rendimiento de recomendacion.



El estudio titulado Exploiting deep transformer models in textual review-based recommender
systems [112] destaca que las resefias textuales contienen informacién pertinente que
puede inferir efectivamente las preferencias del usuario sobre los items. El estudio
resalta que los modelos de aprendizaje profundo capturan mejor las interacciones entre
usuario e item a partir de reseflas textuales en comparacién con enfoques de
recomendacién tradicionales, mejorando asi el rendimiento predictivo. Los autores
emplearon y analizaron modelos profundos de transformers para sistemas de
recomendacién basados en resefias, observando que estos modelos pueden extraer
representaciones de usuario e item interpretables y relevantes de manera mas efectiva
que las redes de aprendizaje profundo tradicionales. Los resultados demuestran que el
modelo de transformer con mejor rendimiento logré una mejora relativa maxima en el
RMSE del 4.6% y un MAE del 7.4% con productos electréonicos de Amazon en
comparacién con el mejor resultado de las redes de aprendizaje profundo tradicionales.

El estudio titulado Transformers4Rec: Bridging the Gap between NL.P and Sequential/ Session-
Based Recommendation [104] aborddé la creciente disparidad entre los campos de
Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) y la recomendacion
secuencial/basada en sesiones. Los autores desarrollaron Transformers4Rec, una
biblioteca de cédigo abierto destinada a cerrar esta brecha al proporcionar varias
arquitecturas de transformers adaptadas para recomendaciones secuenciales y basadas
en sesiones. Lograron resultados prometedores, especialmente en la prediccién del
proximo clic para sesiones de usuarios, a pesar de que las longitudes de secuencia son
mucho mas cortas que las comunmente encontradas en tareas de NLP. Ademas, sus
experimentos demostraron que las arquitecturas superiores produjeron un mejor
rendimiento en dos conjuntos de datos de comercio electréonico, mientras mantenfan
un rendimiento similar a los modelos de referencia en dos conjuntos de datos de

noticias.

6.3 Analisis de datos

Se utilizé un conjunto de datos de resefias de Amazon obtenido de [105], que consta
de 233.1 millones de resefas recopiladas desde mayo de 1996 hasta octubre de 2018.
Este conjunto de datos ofrece varios subconjuntos, que incluyen datos de resefias
completas, datos solo de calificaciones, datos con 5 calificaciones, datos por categoria
y subconjuntos mas pequefios disefiados para experimentacién, como k-calificaciones
y solo calificaciones. A partir del subconjunto de datos por categoria de datos de
resefias completas, seleccionamos 15 subconjuntos para nuestro analisis. L.a Tabla 16
muestra los detalles de estos subconjuntos, que en conjunto contienen 102,395,764
resefas y 5,993,235 entradas de metadatos para productos.



Tabla 16. Datos por categoria de productos de Amazon.

No Category Reviews Products
1 All_Beauty 371,345 32,992
2 AMAZON_FASHION 883,636 186,637
3 Musical_Instruments 1,512,530 120,400
4 Industrial_and_Scientific 1,758,333 167,524
5 Video_Games 2,565,349 84,893
6 Grocery_and_Gourmet_Food 5,074,160 287,209
7 Patio_LLawn_and_Garden 5,236,058 279,697
8 Office_Products 5,581,313 315,644
9 Pet_Supplies 6,542,483 206,141
10  Toys_and_Games 8,201,231 634,414
11 Movies_and_TV 8,765,568 203,970
12 Cell_Phones_and_Accessories 10,063,255 590,269
13 Sports_and_Outdoors 12,980,837 962,876
14  Electronics 20,994,353 786,868
15 Home_and_Kitchen 21,928,568 1,301,225

Total 102,395,764 5,993,235

Los datos de las resefias contienen los siguientes campos:

* reviewerID: ID del revisor.

* asin: ID del producto.

* reviewerName: nombre del revisor.

* vote: votos utiles de la resefa.

» verify: sila resefia esta verificada.

* style: un diccionario de metadatos del producto.

* reviewText: texto de la resefia.

* overall: calificacién del producto.

* summary: resumen de la resefia.

e unixReviewTime: tiempo de la resefa (tiempo UNIX).

e reviewTime: tiempo de la resefia (en formato sin procesar).
* image: imagenes que los usuarios publican después de haber recibido el

producto.
Los metadatos de los productos contienen los siguientes campos:

e asin: ID del producto.

* title: nombre del producto.

* feature: caracteristicas del producto en formato de vifietas.

e description: descripcion del producto.

* price: precio en délares estadounidenses (en el momento de la extraccion de
datos).

e imageURL: URL de la imagen del producto.



* related: productos relacionados (también comprados, también vistos,
comprados juntos, comprar después de ver).

e salesRank: informacién sobre el rango de ventas.

* brand: nombre de la marca.

* categories: lista de categorias a las que pertenece el producto.

e techl: la primera tabla de detalles técnicos del producto.

e tech2: la segunda tabla de detalles técnicos del producto.

e similar: tabla de productos similares.

El preprocesamiento de datos es crucial para adaptar el conjunto de datos a las tareas
de recomendacién basada en sesiones, dado que contiene informacién relacionada con
técnicas de filtrado basado en contenido, filtrado colaborativo y enfoques hibridos, que
son técnicas de recomendacién tradicionales. El objetivo es incorporar caracteristicas
adicionales que complementen los identificadores de productos en las sesiones, como
la calificacion general, el estado de verificacion, el precio, la categoria, la marca, etc.
Ademas, es necesario agrupar las revisiones por fechas para crear sesiones de usuario.

En el primer paso del preprocesamiento, los subconjuntos se procesan para eliminar
instancias duplicadas y eliminar columnas que no son relevantes para los datos de
revisiones y productos, incluyendo reviewerName, reviewText, summary, vote, style, image,
title, feature, date, imageURL, imageURI.HighRes, description, also_view, also_bny, fit, details,
similar_item, techl 'y tech2. Ademas, concatenamos reviewerID y unixReviewTime para formar
el ID de la sesién, lo que indica que una sesiéon comprende todas las compras realizadas

por un usuario en la misma fecha.

Durante este paso inicial, calculamos y guardamos el nimero de sesiones por fecha y
el numero de categorias asociadas con cada fecha. Luego, seleccionamos una semana
con el mayor nimero de sesiones, que abarca las 15 categorfas. Este proceso conlleva
un alto costo computacional debido al gran numero de revisiones. La tabla 17 a
continuaciéon presenta los resultados para tres semanas, siendo la semana 3 la que
contiene el mayor numero de revisiones, con un total de 246,272 instancias. Para
mitigar los costos computacionales, utilizaremos instancias solo del periodo entre el
02/01/2017 y el 08/01/2027. Ademas, la Semana 3 destaca con el mayor numero de
instancias en comparacién con las otras semanas. Esto sugiere que puede haber una
actividad de usuario significativa o interacciones de productos durante este periodo, lo
que lo convierte en un marco de tiempo importante para analizar para nuestra tarea de
recomendacién basada en sesiones. Y este enfoque ofrece la ventaja de reducir el
tiempo de procesamiento mientras se capturan datos relevantes.



Tabla 17. Analisis de instancias por semana.

Week 1 Week 2 Week3

Date Instances Date Instances Date Instances
26/12/2014 28,799 19/01/2016 35,690 02/01/2017 36,811
27/12/2014 27,031 20/01/2016 44785 03/01/2017 42,204
28/12/2014 29,662 21/01/2016 35,769 04/01/2017 36,687
29/12/2014 40,000 22/01/2016 35,346 05/01/2017 37,025
30/12/2014 30,742 23/01/2016 29,830 06/01/2017 31,271
31/12/2014 29,930 24/01/2016 29.493 07/01/2017 31,385
01/12/2014 33,587 25/01/2016 34,529 08/01/2017 30,889

Total 219,751 - 245,442 - 246,272

En el segundo paso de preprocesamiento, se procesé los conjuntos de productos
fusionandolos con el conjunto correspondiente de revisiones relacionadas con la misma
categoria. Ademas, se extrae la informaciéon de categoria del campo rank usando
expresiones regulares. Se eliminaron las sesiones con solo una interaccién para
garantizar la calidad del conjunto de datos. Cada conjunto preprocesado se guardo

como un archivo JSON.

Finalmente, todos los conjuntos se combinaron para crear un conjunto de datos
unificado que abarca todas las categorias y sesiones preprocesadas. Este conjunto de
datos consolidado servira como base para un analisis mas detallado y el desarrollo de

modelos en nuestra tarea de recomendacion basada en sesiones.

6.4 Experimentos

En esta seccién, se describe la utilizaciéon de Transformers4Rec [104] para idear
estrategias de entrenamiento. Transformers4Rec sirve como un marco de trabajo de
sistema de recomendacién de extremo a extremo, que abarca las etapas de
preprocesamiento de datos, entrenamiento del modelo y evaluacién. Desarrollado en
Python, el marco de trabajo aprovecha PyTorch y Transformers de Hugging Face para
facilitar la implementacion eficiente y la experimentacién con modelos basados en
transformers para tareas de recomendacién.

La biblioteca NVIDIA NVTabular, estrechamente relacionada con Transformers4Rec,
ofrece capacidades aceleradas por GPU para tareas de preprocesamiento. Esta
herramienta admite técnicas de ingenierfa de caracteristicas disefladas para
recomendaciones basadas en sesiones, que incluyen operaciones para agrupar
interacciones ordenadas por tiempo por usuario o sesidén, asi como truncar secuencias
para conservar las primeras o ultimas N interacciones. Ademas, NVTabular permite
guardar los datos preprocesados en un formato Parquet estructurado y consultable. Una



de las principales ventajas de NVTabular es su capacidad para acelerar los procesos de
entrenamiento y evaluacidon al cargar datos directamente en la GPU. Ademas, la
biblioteca proporciona un archivo de configuracién que permite a los usuarios
especificar qué caracteristicas deben tratarse como caracteristicas continuas o
categoricas, lo que mejora la flexibilidad y personalizaciéon para el entrenamiento del
modelo.

Se implementa un enfoque de entrenamiento y evaluacién incremental, en el cual se
utiliza una ventana deslizante con una unidad de tiempo tnica, como un dia u hora, en
orden temporal para entrenar el modelo de forma incremental. Esto implica ajustar
finamente los parametros de un modelo que ya ha sido entrenado utilizando datos
pasados. Las sesiones se dividen en ventanas de tiempo, denominadas como T, con
cada ventana teniendo una longitud de un dia. La evaluacién se lleva a cabo para cada
ventana de tiempo subsiguiente Ti + 1, donde 1 a n-1, utilizando sesiones de ventanas
de tiempo pasadas para el entrenamiento [T1, ..., Ti]. Ademads, las sesiones dentro de
cada ventana de tiempo se dividen en una proporcién de 50:50 entre conjuntos de
validacién y prueba. Los conjuntos de validacién de cada ventana de tiempo se utilizan
para la sintonizaciéon de hiperparametros, mientras que los conjuntos de prueba se
emplean para informar las métricas. Finalmente, las métricas informadas son los
promedios en todas las ventanas de tiempo.

Evaluation en recomendacién basada en sesiones se realiza utilizando métricas de
clasificacion Top-N tradicionales como NDCG@N vy Recall@N. Normalized
Discounted Cumulative Gain (NDCG) mide la efectividad de un sistema de
clasificacién considerando la posicion de los elementos relevantes en la lista clasificada.
Toma en cuenta la nocién de que los elementos mas altos en la clasificaciéon deberian
recibir mas crédito que los elementos mas bajos en la clasificacién. Recall@N, por otro
lado, evalda la proporcién de elementos relevantes correctamente identificados en las
principales N recomendaciones, en relacién con el numero total de elementos
relevantes en el conjunto de datos. En términos mas simples, indica cuantos elementos
relevantes fueron identificados con éxito entre las principales N recomendaciones. Las
féormulas para estas métricas son las siguientes.

k (actual order) Gains

DCG@N  Zi=1 Tog,G+ 1)
NDCGON = IDCG@N <k (ideal order) Gains

No.of recommended items @N that are relevant
Recall@N =

Total No.of relevant items



En nuestros experimentos, utilizamos la arquitectura del transformador XLNet, que
ofrece soporte tanto para modelado de lenguaje auto-regresivo como para auto-
codificacién, junto con la estrategia de entrenamiento PLM. Ademas, XILNet también
puede emplear otras estrategias de entrenamiento como MLM, CLM y RTD.
Realizamos dos experimentos utilizando diferentes conjuntos de datos. El primer
conjunto de datos se centré6 en un dominio especifico de productos de Amazon
conocido como Amazon Fashion. El segundo conjunto de datos abarcé 15 dominios
diversos como se describe en la Tabla 13, que se detall6 en la seccidn anterior.

En el primer experimento, se enfoca en un solo dominio de Amazon Fashion, que
contenia 186,637 instancias. Comenzamos preprocesando el conjunto de datos, lo que
implicé eliminar columnas no utilizadas tanto de las resefias como de los metadatos del
producto. Ademas, se eliminaron las instancias duplicadas y se agregd una nueva
columna llamada event_type con un valor de purchase para indicar el tipo de interaccidn.
Los conjuntos de productos y reseflas se fusionaron. Se asignaron IDs de sesion
concatenando el reviewerID y unixReviewTime, y se eliminaron las sesiones con una sola
interaccion. Este enfoque de preprocesamiento fue similar al utilizado para el conjunto
de datos multidominio. Se definieron caracteristicas categdricas como #ser_id, event_type,
brand, category, verified, price y overall. Se extrajeron caracteristicas temporales basadas en
unixReviewTime para crear caracteristicas ciclicas (seno y coseno) que pudieran
representarse en un espacio continuo. Ademads, se normalizaron caracteristicas
continuas como overall. Sin embargo, se descubrié que overal/ era mas util como
caracteristica categdrica. La longitud maxima de la sesién se establecié en 20, y el
modelo se entrend utilizando un enfoque de ventana deslizante. Especificamente, el
modelo se entrend con datos de cuatro dias de cada siete dias, con datos de validacion
del dia siguiente. Este proceso continué de manera iterativa, con el conjunto de
entrenamiento avanzando un dia a la vez. Se aplicaron cuatro estrategias de
entrenamiento diferentes: MLM, PLM, RTD y CLM. Ademas, se realiz6 un sub
experimento para explorar el uso de informacién adicional para la prediccion del
siguiente {tem, incorporando caracteristicas categoricas.

En el segundo experimento, se siguié un enfoque similar al primer experimento, pero
esta vez utilizamos un conjunto de datos multidominio que contiene productos de 15
categorias diferentes en Amazon. Los pasos de preprocesamiento fueron similares a los
del primer experimento. Se definieron caracteristicas categéricas como user_id,
event_type, brand, category, verified, price y overall, y se extrajeron caracteristicas temporales
de wunixReviewTime. Las caracteristicas continuas se normalizaron, con overal/ siendo
tratado principalmente como una caracteristica categorica. La longitud maxima de la
sesion se establecié en 20, y el modelo se entrené utilizando un enfoque de ventana
deslizante similar al primer experimento. Sin embargo, en este experimento nos
enfocamos tnicamente en la estrategia de entrenamiento MLM. Ademas, se realiz6 un
sub experimento para explorar la integracién de informacién adicional para la



prediccién del siguiente item, incorporando caracteristicas categéricas. Un desafio
notable encontrado en este experimento fue el costo computacional del
preprocesamiento de datos, debido al gran nimero de resefias y productos asociados
con las 15 categorias de productos de Amazon. Este desafio requirié una gestiéon
cuidadosa de los recursos computacionales y la optimizacion de los flujos de trabajo de
preprocesamiento para garantizar una ejecucion eficiente.

Finalmente, se emple6 una GRU entrenado con la estrategia CLM como modelo base.
La eleccién de GRU, un tipo de Red Neuronal Recurrente (RNN), se realizé para
facilitar una comparacién entre las estrategias de entrenamiento basadas en
transformers y aquellas basadas en RNN. Esta comparaciéon tiene como objetivo
evaluar la efectividad de las estrategias basadas en transformers en tareas de

recomendacién basadas en sesiones en relaciéon con los enfoques tradicionales basados

en RNN.

6.5 Resultados

Los resultados del primer experimento se representan en la Figura 25. Es evidente que
las estrategias de entrenamiento de MLM, CLM, PLM y RTD basadas en la arquitectura
XLNet superan al algoritmo GRU. Ademas, al incorporar informacién adicional para
la prediccién del proximo elemento utilizando caracteristicas categoricas, la estrategia
CLM logra los mejores resultados. Especificamente, esta estrategia logra una mejora
notable del +168.81% tanto en NDCG@10 como en NDCG@20 en comparacién con
el valor base. Ademas, logra una mejora notable del +25% tanto en Recall@10 como
en Recall@20 en comparacién con el valor base. Estos resultados destacan la
efectividad de las estrategias basadas en transformadores, especialmente CLM con
informacién adicional, en mejorar el rendimiento de los sistemas de recomendacién
basados en sesiones.
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Figura 25. Los resultados del primer experimento con datos de un dominio especifico.

Los resultados del segundo experimento se presentan en la Figura 26. Es evidente que
la estrategia de entrenamiento de MLM basada en la arquitectura XLNet supera al
algoritmo GRU. Ademas, al incorporar informacion adicional para la prediccion del
siguiente elemento utilizando caracterfsticas tanto categéricas como continuas, la
estrategia de MLM logra los mejores resultados. Especificamente, esta estrategia logra
una mejora significativa del +135.71% en NDCG@10 y del +136.23% en NDCG@20
en comparacion con el modelo base. Ademas, alcanza una notable mejora del +86.39%
en Recall@10 y del +95.69% en Recall@20 en comparacién con el modelo base. Estos
resultados destacan la superioridad de las estrategias basadas en transformadores,
especialmente MLLM con informacién adicional, en la mejora del rendimiento de los

sistemas de recomendacién basados en sesiones.
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Figura 26. Los resultados del segundo experimento con datos de multiples dominios.

6.6 Conclusiones

Se realiz6é un analisis sobre el un sistema de recomendacién multidominio basado en
Transformer para el e-commerce utilizando un conjunto de datos que comprende 102
millones de resefias y metadatos de 6 millones de productos. Este conjunto de datos se
someti6 a un preprocesamiento para generar dos nuevos conjuntos de datos, uno para
datos especificos de un dominio y otro para datos de multiples dominios. En cada
conjunto de datos, seleccionamos una semana con el mayor nimero de instancias para

la experimentacion.

Utilizando NVTabular, generamos caracteristicas y seleccionamos caracteristicas
categoricas, continuas y ciclicas, como la calificacion general, el estado de verificacion,
la categoria y las caracteristicas temporales. Se aplicaron diversas estrategias de
entrenamiento, incluido MLM, CLM, PLM y RTD, a la arquitectura de transformers
XLNet. Estos modelos se entrenaron y evaluaron incrementalmente utilizando

ventanas deslizantes por dia.

Los resultados de estos experimentos se compararon con los obtenidos de un modelo
de RNN, especificamente GRU. Los hallazgos demostraron que la arquitectura de
transformers XLNet, junto con diversas estrategias de entrenamiento, superé a GRU
tanto en datos de un solo dominio como en datos de multiples dominios. Esto resalta
la eficacia de los enfoques basados en transformers en sistemas de recomendacién



basados en sesiones para datos multidominio. Sin embargo, es importante sefalar que,
si bien se observaron mejoras notables en los experimentos con datos multidominio,
los resultados fueron ligeramente mejores para los datos de un dominio especifico. Esto
sugiere que la tarea de los sistemas de recomendacién basados en sesiones para datos
multidominio sigue siendo desafiante y requiere una investigacién adicional.
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Capitulo 7: Conclusiones y trabajos
futuros

En la era digital los sistemas de recomendacion son una de las principales aplicaciones
de ciencia de datos e inteligencia artificial para el ser humano debido a que se han
integrado en nuestra vida diaria y son poderosas herramientas para la toma de
decisiones informadas, efectivas y eficientes. Esta tecnologfa aborda la sobrecarga de
informacién que es un problema que crece cada dia en un mundo globalizado en donde
mas del 60% de la poblacién es un usuario de internet que navega en promedio 6 horas
diarias en el ciberespacio. De esta manera las compafnias, instituciones u otras
organizaciones se ven obligados a usar dentro de sus principales servicios los sistemas
de recomendacién para mejorar la experiencia de sus usuarios y reducir la tasa de
abandono de sus usuarios en sus plataformas web como es el caso del comercio
electronico. El e-commerce es una actividad que es fuertemente impulsada por la
naturaleza de la era digital y recientemente por la pandemia causada por el virus SARS-
CoV-2. La pandemia del COVID-19 provocé que multiples paises aceleraran sus
procesos de digitalizacién y cambiaran sus canales de venta al comercio electrénico

como fue el caso en México reportado por la Asociacién Mexicana de Venta Online
(AMVO).

En este trabajo se realizé una investigacién aplicada y experimental con un enfoque
cuantitativo sobre sistemas de recomendacién hibridos para el comercio electrénico.
Se desarrollé una revision sistematica de la literatura sobre enfoques hibridos de
recomendacién para identificar sus principales tendencias de desafios, metodologias
(algoritmos, técnicas, modelos y experimentos), dominios de aplicacién, conjuntos de
datos, formas de evaluacién y areas de oportunidad de investigacién. Asi mismo, se
generé un modelo hibrido de recomendacién basado en recuperaciéon de informacion
para textos turisticos mexicanos en el foro del Rest-Mex 2022, en el cual un modelo
espacio vectorial fue desarrollado usando un esquema de ponderacién tf-idf y la
similitud del coseno. El filtrado colaborativo basado en el item y el filtrado basado en

contenido se hibridaron con el enfoque por selecciéon para abordar el problema del



arranque en frio e incrementar la efectividad de las recomendaciones. Este modelo
hibrido de recomendacion logro el segundo y tercer mejor resultado en el ranking de la
tarea de sistema de recomendacion del Rest-Mex 2022 y presenté una minima diferencia
de 0.0048 de MAE con respecto al resultado del equipo ganador.

Adicionalmente, se realiz6 una investigacion sobre el analisis de sentimientos debido a
que este tipo de tecnologia puede retroalimentar un sistema de recomendacién para
mejorar la calidad de sus predicciones, es decir, al analizar el sentimiento de una resefla
de un usuario se puede utilizar la polaridad del sentimiento positivo o negativo para
generar recomendaciones mas precisas. En este estudio se abordé la tarea de analisis
de sentimiento del Rest-Mex 2023, la cual consistia en la identificacién de la polaridad,
el tipo y el pais de una opinién dada. Estas subtareas se resolvieron con diversas
estrategias de entrenamiento para el transformer RoOBERTa como un ajuste fino, una
adaptaciéon de dominio y una técnica de aumento de datos. Nuestro equipo llamado
LKE-IIMAS logté el primer lugar en el ranking de la tarea de analisis de sentimiento
del Rest-Mex 2023.

Finalmente, se analizaron los sistemas de recomendacion basados en sesiones para el
e-commerce utilizando los udltimos avances de Procesamiento de Lenguaje Natural
(NLP) como son las arquitecturas transformer debido a que las técnicas tradicionales
de recomendacion como el filtrado colaborativo, el filtrado basado en contenido y los
enfoques hibridos no consideran las preferencias dinamicas y a corto plazo del usuario.
Para dirigir estas limitaciones se genero un sistema de recomendacién basado en
sesiones usando XLNet transformer con diversas estrategias de entrenamiento basada
en el modelado del lenguaje como es MLM, CLM, PLM y RTD. Un conjunto de datos
con 102 millones de resefias de productos de Amazon fue pre-procesado para crear dos
nuevos conjuntos, un conjunto para un solo dominio de productos y otro conjunto
para multiples dominios de productos. Se realizo una comparacién con una red
neuronal recurrente GRU, en donde las estrategias de entrenamiento con el transformer
XLNet lograron una mejor eficiencia en sus recomendaciones que la red neuronal
recurrente GRU.

Los trabajos futuros son en una primera instancia hibridar y evaluar otras técnicas de
recomendacién basadas en el procesamiento de lenguaje natural. Asi mismo, analizar
los sistemas de recomendacién basados en sesiones con otras arquitecturas de
Transformers y otros algoritmos de aprendizaje profundo. Una tendencia novedosa en
este campo son los sistemas de recomendaciéon conversacionales, los cuales son una
gran area de oportunidad para realizar una estancia posdoctoral sobre un dominio de

comercio electronico o educacion.



7.1 Produccion académica

A continuacidn, se presenta una lista de los productos académicos logrados con base

en este trabajo de tesis.

7.1.1 Articulos de revista

Morales, V.G., Pinto, D.E., Rojas, F., Gonzales, ].M.: A Systematic Literature
Review on the Hybrid Approaches for Recommender Systems. Computacion y
Sistemas. 26, 357-372 (2022). https://doi.org/10.13053/CyS-26-1-4180.

Morales-Murillo, V.G., Pinto, D., Perez-Tellez, F., Rojas-Lopez, F.: A
Transformer-Based Multi-Domain Recommender System for E-commerce.

International Journal of Combinatorial Optimization Problems and Informatics.
15, 95-123 (2024). https://doi.org/10.61467/2007.1558.2024.v15i2.465.

7.1.2 Articulos de conferencia

Morales, V.G., Pinto, D.E., Rojas, F.: A Hybrid Recommender Model based on
Information Retrieval for Mexican Tourism Text in Rest-Mex 2022. In:
Proceedings of the Iberian Languages Evaluation Forum (IberLEF 2022) co-
located with the Conference of the Spanish Society for Natural Language
Processing (SEPLN 2022). CEUR Workshop Proceedings, A Corufa, Spain
(2022).

Morales-Murillo, V.G., Gémez-Adorno, H., Pinto, D., Cortés-Miranda, 1.A.,
Delice, P.: LKE-IIMAS team at Rest-Mex 2023: Sentiment Analysis on Mexican
Tourism Reviews using Transformer-Based Domain Adaptation. In:
Proceedings of the Iberian Languages Evaluation Forum (IberLEF 2023) co-
located with the Conference of the Spanish Society for Natural Language
Processing (SEPLN 2023), Jaén, Spain (2023).

7.1.3 Capitulos de libro

Morales, V.G., Pinto, D.E., Rojas, F.: Un modelo de recomendacién basado en
recuperacién de informacién para textos turisticos mexicanos en espafiol. In:
Avances de ingenieria del lenguaje, del conocimiento y la interaccién humano
maquina Volumen II. pp. 59-67. United Academic Journals (UA Journals)
(2022).



7.1.4 Estancias de investigacion

En el periodo primavera 2023 se realizé una estancia de investigacién nacional
en el Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas
(IIMAS) de la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM) bajo la
supervisién de la Dra. Helena Montserrat Gomez Adorno.

En el periodo Otofio 2023 se realiz6é una estancia de investigacion internacional
en la School of Enterprise Computing and Digital Transformation de la
Technological University Dublin (TU Dublin) — Tallaght Campus bajo la
supervisién del Dr. Fernando Pérez Tellez.

7.1.5 Premios

1° Lugar en la tarea Sentiment analysis for mexican touristic places del Foro
Internacional Rest-Mex 2023: Research on Sentiment Analysis Task for Mexican
Tourist Texts del IberLEF 2023.

2° Lugar en la tarea Recommendation system for mexican touristic places del
Foro Internacional Rest-Mex 2022: Recommendation System, Sentiment
Analysis and Covid Semaphore Prediction for Mexican Tourist Texts del
IberLEF 2022.

1° Lugar en la sesién de presentaciones del Taller de Desarrollo de Ideas de
Negocio Basadas en Inteligencia Artificial (INEBIA) colocado en el Congreso
de Soluciones Industriales Basadas en Inteligencia Artificial (SIBIA 2021).

7.1.6 Talleres

Imparticion del Reto de Analisis de Sentimientos de Resefias de Sitios Turisticos
del 26 al 30 de junio, como parte del taller Macroentrenamiento en Inteligencia
Artificial 2023 organizado por la Universidad Nacional Auténoma de México
(UNAM) y la Red de Macrouniversidades de América Latina y el Caribe.

Imparticién del Tutorial Machine Learning para Clasificacién de Textos del 19
al 23 de junio, como parte del taller Macroentrenamiento en Inteligencia
Artificial 2023 organizado por la Universidad Nacional Auténoma de México
(UNAM) y la Red de Macrouniversidades de América Latina y el Caribe.
Imparticién del Taller/MasterClass de Sistema de Recomendacién Basado en
Lenguaje Natural en el Tercer Foro Nacional de Tecnologias de la Informacion
y Sistemas Computacionales durante el 28 y 29 de septiembre del 2023.



Imparticion del taller de Introduccién a los Sistemas de Recomendacién en el
5to Encuentro de Enfoques Tecnolégicos Aplicados a  Sistemas
Computacionales en la Universidad Politécnica Metropolitana de Puebla
(UPMP) durante el 8 y 9 de septiembre del 2022.

7.1.7 Presentaciones

Presentaciéon de articulo en el 9th International Symposium on Language &
Knowledge Engineering (LKE 2024) que se realizé del 4 al 6 de junio en la
Universidad Tecnolégica de Dublin (TU Dublin), en Dublin, Irlanda.
Presentacion de 2 posters en el Primer Encuentro Nacional de Ciencia de Datos
realizado del 9 al 10 de noviembre del 2023 en Puebla, México.

Presentacion de articulo en el Workshop del Iberian Languages Evaluation
Forum (IberLEF 2023) que fue colocado dentro del marco del XXXIX Congreso
de la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural (SEPLN
2023) que se realizé del 26 al 29 de septiembre en Jaén, Espafia.

Presentacién de articulo en el Workshop del Iberian Languages Evaluation
Forum (IberLEF 2022) que fue colocado dentro del marco del XXXVIII
Congreso de la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del Lenguaje Natural
(SEPLN 2022) que se realizé del 19 al 23 de septiembre en La Corufia, Espana.
Presentacién de articulo en el foro del MexLEF 2022 que se realiz6 durante los
dias 6 y 7 de octubre en San Pedro Cholula, Puebla.

7.1.7 Colaboracion extra

2° Lugar en la subtarea 2 (Subtask 2: Model Attribution) del AUtomated TEXt
IdenTIFICATION on languages of the Iberian Peninsula (IberAuTexTification
2024) del IberLEF 2024.

4° Lugar en la subtarea 1 (Subtask 1: Human or Generated) del AUtomated
TEXt IdenTIFICATION on languages of the Iberian Peninsula
(IberAuTexTification 2024) del IberLEF 2024.
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