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Introduccion

Usted acaba de terminar una videoconferencia con sus dos amigos, Jungmin y Lijing. Ellos
tienen una idea para un negocio en linea y quieren su ayuda. La empresa se llamara NextStar.
Ofrecera una aplicacion para que los usuarios puedan ver la obra de artistas que aun no han
sido descubiertos.

Los artistas pueden ser actores, cantantes, guionistas, cémicos, pintores, escultores o cineastas.
De hecho, cualquier artista que quiera demostrar su talento podra subir archivos a la aplicacion.

El contenido cargado puede ser calificado por todos los usuarios. En funcién de estas valoraciones,
la aplicacion recomienda nuevos contenidos a cada usuario.

Jungmin y Lijing planean que el sitio web de NextStar sea gratuito y creen que podran ganar
dinero con la publicidad cuando haya suficientes usuarios. Son conscientes de que esta aplicacién
acabara necesitando una gran cantidad de almacenamiento, por lo que estan buscando empresas
de alojamiento en la nube. Una vez que se hayan anadido suficientes contenidos, la aplicacion
incorporara un sistema de recomendacion.

La siguiente informacién ofrece un resumen de lo que ya se ha investigado e incluye algunos
desafios que debe tener en cuenta.

Informatica en la nube

El alojamiento de aplicaciones que utilizan datos a nivel empresarial esta ampliamente disponible
y es asequible gracias a la informatica en la nube. Los usuarios solo pagan por los recursos que
utilizan, por lo que pueden empezar con poco y afiadir mas recursos a medida que estos crecen.
Esto hace que la informatica en la nube sea ideal para una empresa nueva como NextStar.

Existen varios modelos de implementacion en la nube que podrian utilizarse para alojar los datos
de NextStar. También hay tres modelos de servicio en la nube: software como servicio (SaaS),
plataforma como servicio (PaaS) e infraestructura como servicio (laaS). NextStar tiene la intencion
de utilizar laaS.

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un subcampo de la inteligencia artificial. Existen tres tipos principales
de aprendizaje automatico: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
por refuerzo (véase la figura 1).

Figura 1: Los tres tipos principales de aprendizaje automatico

(Datos con etiquetas)  (Datos sin etiquetas) (Estados y acciones)
Entrada Entrada Entrada

) ) )

Error | Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje | Error

Critica

supervisado no supervisado por refuerzo

l Sefial de refuerzo

v v Critica
Salida Salida Salida

Véase al dorso
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Un algoritmo de aprendizaje supervisado utiliza datos de entrenamiento etiquetados para aprender
una funciéon que produce una salida adecuada, cuando se le dan nuevos datos no etiquetados.
Normalmente, el aprendizaje supervisado se utiliza para clasificar datos o hacer predicciones.

Un algoritmo de aprendizaje no supervisado aprende patrones a partir de datos no etiquetados.
Estos algoritmos toman referencias de las observaciones de los datos de entrada en vivo.

El sistema puede organizar los datos en subconjuntos, o grupos, que no han sido preclasificados
por los programadores.

Un algoritmo de aprendizaje por refuerzo aprende en un entorno interactivo por ensayo

y error utilizando la retroalimentacion de sus propias acciones y experiencias. Algunos
sistemas de recomendacién pueden considerarse un tipo de aprendizaje por refuerzo, ya que
un comportamiento positivo, como la revision de contenidos, se recompensa con mejores
recomendaciones.

Sistemas de recomendacion

Cuando hay una gran cantidad de contenidos disponibles, un sistema de recomendacién dirige
al usuario a contenidos que no ha visto pero que pueden ser de su interés. Los sistemas de
recomendacion utilizan los datos de los contenidos que los usuarios ya han valorado

(datos reales) para generar las preferencias predichas de los contenidos que aun no han
valorado (datos anticipados).

La mayoria de los sistemas de recomendacion utiliza el aprendizaje supervisado. Es menos
comun el uso del aprendizaje no supervisado y del aprendizaje por refuerzo.

Los sistemas de recomendacién pueden utilizar el filtrado basado en el contenido, el filtrado
colaborativo o una combinacion de ambos. Los sistemas de recomendacién hibridos combinan
varios algoritmos de aprendizaje automatico. Esto se demostro el 21 de septiembre de 2009,
cuando el equipo Pragmatic Chaos de BellKor gané el Premio Netflix y USD 1000000 por el
mejor sistema de recomendacion de peliculas mediante filtrado colaborativo. Este sistema de
recomendacion combiné 107 algoritmos diferentes en un modelo hibrido que superd, en un
10,06 %, la puntuacion de la media cuadratica de errores (RMSE, por sus siglas en inglés)

del propio algoritmo de Netflix.

Filtrado basado en el contenido

El filtrado basado en el contenido, a veces llamado filtrado elemento por elemento, o articulo
por articulo, se centra en los atributos de un elemento en lugar de utilizar las interacciones y la
retroalimentacion del usuario. El enfoque basado en el contenido es una clasificacion especifica
del usuario, en la que el clasificador aprende lo que le gusta y lo que no le gusta al usuario
basandose en los atributos de un articulo.

Dado que el sistema de recomendacion de NextStar contendra videoclips, los atributos podrian
incluir el género artistico, la fecha de lanzamiento, el artista, el idioma, el género de la persona y
su edad. Por ejemplo, si un usuario valora mucho los videoclips de comedia, es probable que el
sistema le recomiende mas videos de comedia (véase la figura 2).
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Figura 2: Un ejemplo de filtrado basado en el contenido
Visto por el usuario

Contenido
similar

e—

Recomendado al mismo usuario

Filtrado colaborativo

Con el filtrado colaborativo, las recomendaciones para cada usuario se generan utilizando la

70 informacion de valoracion de otros usuarios y articulos. La hipétesis central es que los usuarios
que han estado de acuerdo en el pasado tienden a estarlo en el futuro. Asi, si dos usuarios dan
una puntuacion similar a un contenido, es probable que el otro usuario disfrute de otro contenido
muy valorado por uno de ellos. Asi, ese contenido puede recomendarse al segundo usuario
(véase la figura 3). Una de las limitaciones de los sistemas de recomendacion por filtrado

75 colaborativo es el sesgo de popularidad, por el que los contenidos populares se recomiendan con
demasiada frecuencia.

Figura 3: Un ejemplo de filtrado colaborativo
Contenido visto por ambos usuarios

—_—

Usuarios
similares

—

/C’\
\@/

Visto por un usuario y recomendado a otro

El filtrado colaborativo puede utilizar diferentes algoritmos para recomendar nuevos contenidos.
Dos tipos de algoritmos que se pueden utilizar son el vecino mas cercano k (k-NN) y la
factorizacion matricial.

Véase al dorso
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Vecino mas cercano k (k-NN)

El algoritmo k-NN utiliza la similitud de caracteristicas para predecir los valores de cualquier dato
nuevo o faltante. Esto significa que a los nuevos puntos de datos se les asigna un valor basado
en su parecido con otros puntos de datos del conjunto de entrenamiento.

El algoritmo k-NN realiza sus predicciones basandose en los vecinos mas cercanos. El aspecto
“k” de este algoritmo representa el numero de vecinos y es simplemente un hiperparametro que
puede ajustarse mediante un enfoque de prueba y error.

Factorizacion matricial

La factorizacion matricial es una alternativa al algoritmo k-NN. La dificultad de utilizar enfoques
de factorizacién matricial estandar para los sistemas de recomendacion es que el conjunto de
datos no es completo. Para superar esta limitacion, es necesario estimar los valores de las
matrices mas pequefias mediante un algoritmo iterativo.

En la figura 4, la matriz de interaccion usuario-elemento representa la valoracion de cada
usuario (filas) de cada elemento de contenido (columnas). El usuario 1, representado por
USH1, ha valorado los tres primeros elementos, pero no ha valorado el elemento 4 ni el 5,
representados por EL4 e EL5.

Figura 4: Matriz de interaccion usuario-elemento

Elemento
EL1 | EL2 | EL3 | EL4 | EL5

US1 3 2 3

us2 2 2 2
2l us3| 3 4 4 2
§ us4 2 2 4 1

uUS5 2 3 2 1 Clave:

US6 3 1 1 Contenido desconocido

La factorizacion matricial funciona al dividir la gran matriz de interaccion usuario-elemento en dos
matrices mas pequefias —una matriz elemento-caracteristica y una matriz usuario-caracteristica—
para captar las caracteristicas mas importantes necesarias para el aprendizaje. Si se modifican

los valores de la matriz elemento-caracteristica y de la matriz usuario-caracteristica, también
cambiaran los valores correspondientes de la matriz de interaccion usuario-elemento (véase

la figura 5).
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Figura 5: Factorizacion matricial

Matriz elemento-caracteristica
Elemento

EL1 | EL2 | EL3 | EL4 | EL5

C1 1,2 3,1 2,1 4,5 0,7

C2 2,6 1,5 4,4 0,4 1,1

Caracteristica

Matriz usuario-caracteristica Matriz de interaccion usuario-elemento

Caracteristica Elemento

c1 | c2 EL1 | EL2 | EL3 | EL4 | EL5

ust| 03 | 07 ust | 2,18 | 1,98 | 3,71 | 1,63 | 0,98
us2 | 03 | 04 us2 | 1.4 | 1,53 | 2,39 | 1,51 | 0,65

2| us3| 07 | 08 2| us3 | 292 | 337 | 4,99 | 347 | 1,37
Z2lusal o4 | 06| B|usa|204]214]348] 204094
uss| 07 | 04 uss | 1,88 | 277 | 3,23 | 3,31 | 0,93
use | 01 | 06 use | 1,68 | 1,21 | 2,85 | 0,69 | 0,73

Las matrices se ajustan al generar preferencias anticipadas para contenidos sobre los que ya
existen datos de preferencias reales. Una vez que los valores de prediccion se acercan a la
calificacion real, se supone que las matrices podran predecir eficazmente las preferencias para
las que no existen datos reales.

Un proceso llamado descenso de gradiente estocastico utiliza una funcién de costo con el fin

de ajustar cada celda haciendo un pequefio cambio en las matrices elemento-caracteristica y
usuario-caracteristica. Por ejemplo, en la figura 4, el valor de la celda de interseccion de US1 e
EL1 es 3, pero en la figura 5 este valor es 2,18. Por lo tanto, el error de esta celda es (3 — 2,18)°,
es decir 0,6724.

Entrenamiento de los sistemas de recomendacion

Un sistema de recomendacién puede ser evaluado utilizando divisiones de entrenamiento/prueba.
Los datos de calificacién se dividen en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba.
Una divisién comunmente utilizada es cuando el 80 % de los datos se asigna al conjunto de
entrenamiento y el otro 20 % al conjunto de prueba.

Un sistema de recomendacién aprende las relaciones entre los elementos y entre los usuarios.
Después de entrenado, hace predicciones sobre como un usuario podria valorar un elemento que
aun no ha valorado.

Un problema comun del entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje automatico es el
sobreajuste, en el que el modelo se ajusta demasiado al conjunto de datos de entrenamiento.
Cuando el modelo se entrena durante demasiado tiempo sobre los datos de entrenamiento, o
cuando el modelo es demasiado complejo, puede empezar a aprender caracteristicas irrelevantes
con respecto al conjunto de datos. En consecuencia, el modelo no se generaliza eficazmente
frente a nuevos datos.

Véase al dorso
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Evaluacion de los sistemas de recomendacion

La precision del sistema de recomendacion puede evaluarse mediante dos medidas diferentes:
la media absoluta de errores (MAE, por sus siglas en inglés) y la media cuadratica de errores
(RMSE, por sus siglas en inglés). Estas medidas presentan una indicacion del rendimiento de los
sistemas de recomendacién en los datos de entrenamiento/prueba.

Sin embargo, la eficacia de un sistema de recomendacién no se conoce del todo hasta que lo
utiliza el publico. Un sistema de recomendacion no funciona bien si no recomienda el contenido
que le gustaria al usuario o le sugiere un contenido que no le gusta.

La precision y el recuerdo son métricas de rendimiento utilizadas en datos reales. La precision
es una medida de exactitud, que indica la fraccion de instancias relevantes entre las instancias
recuperadas. El recuerdo es una medida de completitud. La medida F proporciona una unica
puntuacion que equilibra las cuestiones de precision y recuerdo.

También es importante la forma en que se muestran las recomendaciones a los usuarios. Una lista
puede ser suficiente, o es factible seleccionar el contenido recomendado por grupos o subgrupos.
Estos grupos pueden organizarse por género artistico, edad o género de la persona, o cualquier
otra categoria posible.

Preocupaciones sociales y éticas

Cuando se construye un modelo a partir del comportamiento de los usuarios, se pueden utilizar
dos tipos de datos de comportamiento: datos explicitos y datos implicitos.

Los datos de comportamiento explicitos se refieren a los recogidos a partir de aquellos enviados
por los usuarios, como cuando un usuario valora un videoclip, ingresa sus preferencias o busca
un articulo. Los usuarios pueden creer que estos son los unicos datos que se utilizan para hacer
recomendaciones.

Los datos de comportamiento implicitos se refieren a aquellos que el usuario no sabe que
también se compilan. Esto puede incluir datos de clics, de compras o hasta el uso de un
registrador de teclas.

La calidad de los datos de los usuarios es fundamental para el éxito del proyecto NextStar, pero
existen preocupaciones éticas sobre la compilacién, el almacenamiento y el uso de los datos de
comportamiento. NextStar también debe tener en cuenta el derecho al anonimato y derecho a la
privacidad de sus usuarios.

Desafios a los que se enfrenta

Para ayudar a sus amigos con su nuevo emprendimiento empresarial, hay una serie de desafios

que debe investigar:

* Comprender las similitudes y diferencias entre el aprendizaje supervisado, el no supervisado y
el por refuerzo.

* Comprender como el algoritmo k-NN vy la factorizacién matricial pueden utilizarse en los
sistemas de recomendacion.

* Entender como entrenar, probar y evaluar un sistema de recomendacion.

* Comparacion de los sistemas de recomendacion basados en el filtrado de contenidos y en el de
tipo colaborativo.

* Comprender las preocupaciones éticas relacionadas con la compilacién, el almacenamiento y
la utilizacion de los datos de comportamiento de los usuarios.

No es necesario que los candidatos conozcan las ecuaciones matematicas relacionadas con los
sistemas de recomendacion.
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Terminologia adicional

Algoritmo del vecino mas cercano k (k-NN, k-nearest neighbour)
Aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning)
Datos de entrenamiento (training data)
Datos de comportamiento (behavioural data)
Derecho al anonimato (right to anonymity)
Derecho a la privacidad (right to privacy)
Descenso de gradiente estocastico (stochastic gradient descent)
Factorizacion matricial (matrix factorization)
Filtrado basado en el contenido (content-based filtering)
Filtrado colaborativo (collaborative filtering)
Funcién de costos (cost function)
Hiperparametro (hyperparameter)
Media absoluta de errores (MAE, mean absolute error)
Media cuadratica de errores (RMSE, root-mean-square error)
Medida F (F-measure)
Modelos de implementacion en la nube (cloud deployment models)
Modelos de servicio en la nube (cloud delivery models):
infraestructura como servicio (laaS)
plataforma como servicio (PaaS)
software como servicio (SaaS)
Precision (precision)
Recuerdo (recall)
Sesgo de popularidad (popularity bias)
Sobreajuste (overfitting)

Algunas empresas, productos o personas nhombradas en este estudio de caso son ficticios y
cualquier semejanza con entidades reales es solamente una coincidencia.

Advertencia:

Los contenidos usados en las evaluaciones del IB provienen de fuentes externas auténticas. Las opiniones expresadas en ellos
pertenecen a sus autores y/o editores, y no reflejan necesariamente las del IB.

Referencias:

Figura 1 Jones, M. Tim, 2017. Models for machine learning. [en linea] Disponible en:
https://developer.ibm.com/articles/cc-models-machine-learning/ [Consulta: 15 de octubre de 2021].
Material original adaptado.
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