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RESUMEN

En este trabajo se propone realizar un modelo de recomendación grupal y se demuestra

que usando datos sintéticos se mantiene la protección de los datos en sistemas de reco-

mendación para grupos. Para ello se usaron 2 enfoques para la generación de los datos

sintéticos, y así poder ocultar la información privada de los usuarios del grupo. El primer

enfoque que fue usado es el de «privacidad diferencial» el cual usa un modelo de red ba-

yesiana que combina distribuciones de baja dimensión para aproximarse a la distribución

de dimensión completa de un conjunto de datos. El segundo enfoque utilizado fue el méto-

do de «CART» el cual usa modelos secuenciales y aplica una transformación a los datos

originales de tal forma que se cambian solo algunos valores. Los resultados con los datos

sintéticos de ambos enfoques son bastante prometedores y se comprueba que manipulan

información menos específica acerca de las preferencias de los usuarios en el grupo. Nues-

tro trabajo también muestra que existe viabilidad para poder garantizar privacidad de los

datos sin una pérdida significativa de precisión en la recomendación grupal.

Keywords: Sistemas de recomendación grupal, datos sintéticos, privacidad diferencial,

CART.
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ABSTRACT

In this work, we propose a group recommendation model is proposed it is shown that using

synthetic data, data protection is maintained. For this, two approaches were used to gene-

rate synthetic data and thus be able to hide the private information of the group’s users. The

first one is «differential privacy» which uses a Bayesian network model that combines low-

dimensional distributions to approximate the full-dimensional distribution of a data set. The

second approach used was the «CART» method which uses sequential models and applies

a transformation to the original data in such a way that only some values are changed. The

results with the synthetic data of both approaches are quite promising and it is verified that

they manipulate less specific information about the preferences of the users in the group.

Our work also shows that it is possible to guarantee data privacy without a significant loss

of accuracy in group recommendation.

Keywords: Group recommender systems, synthetic data, differential privacy, CART.
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1 INTRODUCCIÓN

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Con la popularidad y uso creciente del contenido digital por parte de los usuarios, el uso de

sistemas de recomendación (SR) se ha convertido en una pieza clave para aquellas em-

presas que deseen explotar los datos relacionados con el comportamiento de sus consu-

midores [1]. Por ejemplo, algunos SR guían para determinar qué películas son las favoritas

de un usuario, qué productos éste está comprando, o cuáles son sus intereses a partir de

búsquedas recientes. Con todos estos datos y modelos de preferencias, se pueden generar

recomendaciones personalizadas para cada uno de los usuarios o para grupos de ellos.

Para generar las recomendaciones, un SR analiza y procesa:

p información histórica de los usuarios (compras previas, calificaciones, elementos cli-

queados o visitados, etc.),

p sus datos demográficos, y/o

p características de los productos o de los contenidos (marcas, modelos, precios, con-

tenidos similares).

Luego, transforma estos datos en conocimiento accionable, es decir, predice qué producto

puede ser interesante para el usuario y se lo presenta como una recomendación persona-

lizada. Para ello, el SR debe tener acceso a una amplia información de los usuarios, por

ejemplo: edad, estado marital, información financiera, o cualquier otro tipo de información

personal. Debido a esta necesidad de contar con información privada de los usuarios, se co-

rre el riesgo de que esta información sea fácilmente descifrada. Quebrantar la privacidad de

un usuario implicaría su identificación precisa lo cual engendra un problema de privacidad.

Debido a la posible divulgación de esta información, las empresas dudan en proporcionar

estos datos a consultoras externas [2]. Como una medida de mitigación a este problema,

se pueden generar datos artificiales, o sintéticos, para un control de divulgación estadística,

y la creación de conjuntos de datos privados [3], cuyo propósito es mantener la privacidad.
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Con la generación de estos datos sintéticos se puede reducir el riesgo de divulgación de

información sobre los usuarios [4].

Uno de los tantos escenarios de aplicación de los SR corresponde a los sistemas de re-

comendación grupales (SRG), en los cuales se usan las preferencias individuales de los

miembros del grupo y mediante funciones de agregación se obtienen las recomendaciones

grupales. En ocasiones se requiere cierto grado de privacidad entre los miembros de un

mismo grupo, de tal forma que no se muestren los intereses o preferenciales individuales

de cada usuario.

En [1], los autores sostienen que cuando se presentan recomendaciones a un grupo de

usuarios, se puede revelar información privada que de otro modo se desearía ocultar; y

muestran que, para cualquier SRG, las representaciones del usuario siempre tendrán que

revelar la información suficiente para generar unas buenas predicciones.

Algunos autores han realizado experimentos con varios algoritmos de SR que mezclan da-

tos originales con conjuntos de datos parcialmente sintéticos [5], y han logrado comprobar

que el rendimiento relativo de los algoritmos de SR con los datos parcialmente sintéticos

refleja el rendimiento de los datos originales. Sin embargo, la aplicación de datos sintéticos

y de análisis del rendimiento de los algoritmos en SR no se lo ha aplicado a grupos, es por

esa razón que en este proyecto se desea cuantificar en qué grado se afecta el rendimiento

de las recomendaciones de un SRG cuando se introducen datos parcialmente sintéticos.

En este proyecto se propone desarrollar un modelo de recomendación grupal que se base

en la aplicación de métodos para la generación de ratings sintéticos, de tal forma que se

conserve la privacidad de los miembros del grupo. Para la evaluación de este modelo se

considerará su comportamiento al ser implementado usando varias estrategias de agrega-

ción de preferencias y sobre dos conjuntos de datos distintos.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de recomendación grupal con datos sintéticos para evitar la fuga de

información acerca de las preferencias de los usuarios del grupo.
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1.2.2 Objetivos Específicos

p Realizar una revisión de literatura sobre trabajos enfocados en privacidad en SR y

SRG.

p Recolectar dos datasets que contengan información sobre usuarios, ratings e ítems,

para la detección de grupos con el fin de implementar un SRG.

p Verificar el comportamiento del SRG con el uso de datos originales versus el compor-

tamiento del SRG con el uso de datos sintéticos.

p Crear el modelo de recomendación grupal combinando el mejor método de conserva-

ción de privacidad con varias estrategias de agregación de preferencias.

p Evaluar el rendimiento relativo del SRG considerando métricas de error (RMSE).

1.3 ALCANCE

En este proyecto se desea superar el problema de divulgación de los datos de los usuarios

al implementarse un SRG. En la actualidad han sido evaluadas e implementadas ciertas

técnicas en SR (para individuos) más no para SRG (para grupos), por tal razón, en este

trabajo se propone una solución que abarca desde la elección del conjunto de datos, su

preparación y transformación, creación de grupos y finalmente el análisis de los resultados

obtenidos en datos originales y en datos sintéticos.

Los conjuntos de datos sobre los cuales se va a trabajar en este proyecto son: Movielens

y Goodbooks. Estos conjuntos están a nivel de usuario, es decir que en cada registro se

presenta una recomendación (rating) para un ítem (película o libro) dado por un usuario

específico.

Posterior a la elección de los datos, se procederá a realizar la predicción de ratings faltantes,

es decir, se usará algoritmos de recomendación para generar la predicción de los ratings

a un ítem (película o libro) que no ha sido visto por un usuario dado. Las técnicas a ser

usadas son: KNN, MeansKNN, SlopeOne y CoClustering.

Luego se procederá a hacer la detección de grupos, usando como mecanismo la similaridad

entre las recomendaciones de los usuarios con el coeficiente de Pearson.

Una vez ya obtenidos los grupos, y conociendo qué usuarios pertenecen a cada grupo,

se aplicarán funciones de agregación para obtener ratings grupales. Las estrategias de

agregación a ser usadas son: Additive Utilitarian (ADD), Least Misery (LMS), Most Pleasure
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(MPS) y Multiplicative (MULT). Estas cuatro funciones de agregación son las más utilizadas

y conocidas dentro del ámbito de los SRG [6].

Para realizar la sintetización de datos y poder tener menos divulgación de información de los

usuarios y de sus grupos, se usaron dos técnicas distintas para evaluarlas, implementarlas y

tomar una mejor decisión. Las técnicas a ser usadas para sintetizar los datos son: PrivBayes

y CART.

Finalmente, se procederá a hacer un análisis del rendimiento absoluto y relativo de las re-

comendaciones grupales, poniéndole un mayor enfoque en el rendimiento relativo para dar

conclusiones. En este paso se analiza y evalúa qué algoritmo de recomendación presenta

mejor rendimiento, qué estrategia de agregación modela de mejor manera los ratings gru-

pales y qué técnica de sintetización se adapta más al conjunto de datos original. Con todo

este análisis se propondrá un modelo que se compone de todos estos pasos con el mejor

rendimiento relativo para cada conjunto de datos.

No se plantea la creación de un modelo en términos de analítica predictiva, sino más bien

ese modelo es aquel que abarca una serie de pasos que mejor se ajustan para SRG en

particular. Tampoco se contempla la implementación de una interfaz con el usuario para la

interacción con el modelo.

1.4 MARCO TEÓRICO

1.4.1 Sistema de recomendación

Un SR es un sistema que genera sugerencias de artículos (ítems) que pueden ser de interés

para un determinado usuario [7], por ejemplo: un libro para leer, una canción para escuchar,

un destino turístico para ir, una película para ver, etc. Los SR proporcionan predicciones de

ítems que el usuario puede encontrar interesantes y que aún no los ha consumido [8], por

tal razón estos SR han demostrado ser útiles para las empresas que busquen impulsar

ventas; así como para los usuarios, ya que, facilitan su proceso de toma de decisiones [9].

Uno de los principales elementos de un SR, es la cantidad de información de los usua-

rios que requieren dado que mientras más interacciones previas entre usuarios e ítems se

consideran, la calidad de las recomendaciones mejora [10] [11].
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1.4.2 Conceptos y notación

En esta sección se tratarán de expresar los conceptos básicos y las notaciones usadas en

algoritmos de recomendación.

En los SR un usuario representa una lista de personas que pertenecen a un conjunto de

datos, se lo puede representar como U = u1, u2, ..., un.

Un ítem representa un elemento que el usuario puede recomendar, por ejemplo, un usuario

puede calificar a un conjunto de películas. Los ítems se los puede representar como I =

i1, i2, ..., im.

Las calificaciones, o también conocidas como ratings, son aquellas puntuaciones que el

usuario ui puede dar al item ij . Los ratings se los puede representar como rui.

1.4.3 Tipos de sistema de recomendación

1.4.3.1 Sistemas de recomendación basados en filtrado colaborativo

Este tipo de SR utiliza los datos de ciertos usuarios para determinar las preferencias de

otro individuo. El principal objetivo de este método de filtrado colaborativo es hacer uso de

la matriz User-Item-Rating[1] para calcular los ratings de ítems de los cuales los usuarios

no han dado una valoración, es decir, cuyos valores de ratings no están disponibles en la

matriz.

Esta matriz se obtiene directamente del conjunto de datos, en donde aparecen los usuarios

y los ítems que han sido calificados por cada uno de ellos [13]. A continuación, en la Tabla

1.1 se muestra un ejemplo de la matriz User-Item-Rating:

En la Tabla 1.1 se puede observar que hay valores vacíos, los cuales son aquellos ítems

que los usuarios no han calificado, por lo tanto, con el método de filtrado colaborativo se

trata de predecir aquellos ratings faltantes basándonos en la similitud de preferencias entre

usuarios o ítems [14].

Filtrado colaborativo basado en usuarios

Este tipo de algoritmos predice los ratings de acuerdo con la calificación de los usuarios

[1] User-Item-Rating: En esta matriz cada fila representa a un usuario, cada columna representa un elemen-

to (ítem) y cada celda representa la calificación (rating) otorgada por un usuario a un elemento [12].

7



Tabla 1.1: Matriz User-Item-Rating

Usuarios
Items

i1 i2 i3

U1 2 1 4

U2 4 5

U3 3 5 1

U4 1 4

U5 5

U6 1 3 5

y su similaridad, es decir, se identifica a usuarios que compartan intereses con el usuario

actual y se usa sus calificaciones para generar las predicciones [13].

La idea del filtrado colaborativo basado en usuarios es la siguiente: para un usuario u y un

ítem i que no tiene calificación, se debe generar un conjunto de usuarios que sean similares

a u y que previamente ya hayan calificado al ítem i. Una vez que ya se tiene el conjunto

de vecinos más cercanos a u, se puede predecir la calificación rui tomando un promedio

ponderado de los ratings de usuarios similares [15].

Filtrado colaborativo basado en ítems

Este algoritmo está estrechamente relacionado con el filtrado colaborativo basado en usua-

rios [16], debido a que en este caso se observan ítems similares para el usuario u dado.

Para aplicar el filtrado colaborativo basado en ítems, en lugar de analizar la similaridad entre

usuarios, se analiza la similitud entre ítems. Es decir, para un usuario u y un ítem i que no

tiene un rating, se genera un conjunto de ítems que son similares a i y que previamente ya

hayan sido calificados por el usuario u. Con el conjunto de vecinos más cercanos a i, se

procede a predecir la calificación rui tomando un promedio ponderado de las calificaciones

del usuario u en los ítems similares a i [15].

1.4.3.2 Sistemas de recomendación basados en contenido

Este tipo de SR no usan solamente las calificaciones que el usuario ha dado para ciertos

ítems, sino que también usan los parámetros de información del ítem (producto) o del perfil

del usuario [17].

Estos métodos son bastante usados para generar una recomendación de ítems nuevos

[13], ya que, utilizan los atributos descriptivos de los ítems y así generan recomendaciones

basadas en la similitud entre ítems.
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1.4.3.3 Sistemas de recomendación híbridos

Diversos SR también usan enfoques híbridos de tal forma que combinan métodos de filtrado

colaborativo y métodos basados en contenido. Este tipo de SR son usados para contrarres-

tar las limitaciones de los sistemas antes mencionados.

1.4.4 Sistema de recomendación grupal

En la actualidad, los SR que se usan en varios dominios solo se centran en la interacción de

un solo usuario. Sin embargo, existen diversas aplicaciones en las que un usuario interac-

túa socialmente con otros usuarios [18], por ejemplo: eventos con compañeros del trabajo,

cenas con familiares o amigos, o cuando varios usuarios usan el mismo transporte público.

Estas situaciones obligan a los usuarios a realizar una participación en grupos [18].

Por tal razón es importante analizar cómo funcionan las recomendaciones en el contexto

del grupo. Un SRG usa las preferencias de un usuario y también las preferencias de los

demás usuarios del grupo para generar una recomendación a nivel grupal [19].

Para generar una recomendación grupal hay que basarse en 2 pasos [19]:

1. Usar un algoritmo de filtrado colaborativo, para poder tener predicciones de ratings de

usuarios individuales para los ítems de cada conjunto de datos.

2. Usar un método de agregación de preferencias, el cual integre las predicciones de

los ratings de los usuarios calculadas en el paso anterior, y devuelva un valor de

recomendación para cada grupo.

1.4.5 Predicción de Ratings

Se pueden usar varios métodos de filtrado colaborativo para generar la predicción de cali-

ficaciones que faltan en la matriz User-Item-Rating. Entre ellos, los que principalmente se

usan son los siguientes:

p KNN básico (KNN): es un método de clasificación no paramétrico, el cual se basa

en encontrar los k vecinos más cercanos [20]. Una vez que se tiene la lista de los k

vecinos más cercanos, se procede a combinar con los ratings para generar aquellos

ítems más relevantes para el usuario actual [21].
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p KNN con medias (MeansKNN): también es un método de clasificación no paramétrico

bastante parecido al KNN. Sin embargo, este método, luego de generar los k vecinos

más cercanos considera las calificaciones promedio de cada usuario (o ítem).

p Slope One (SlopeOne): es un método que usa un principio intuitivo de «diferencial de

popularidad» [22], entre los ítems para los usuarios. En otras palabras, este método

determina cuanto más le gusta un ítem a un usuario que a otro, en forma de pares. Al

calcular esta diferencia se puede generar la predicción del rating de un ítem para un

usuario u1 viendo a otro usuario u2 que ha calificado previamente uno de esos ítems.

p Co-Clustering (CoClustering): Esta técnica se basa en obtener simultáneamente los k

vecinos más cercanos de usuarios y los l vecinos más cercanos de ítems [23] usando

co-clustering. Con estas agrupaciones, se generan predicciones de los ratings basa-

dos en las calificaciones promedio de los co-clusters.

1.4.6 Modelado para recomendación grupal

Las recomendaciones grupales en SRG se las genera mediante un proceso de tres pasos

[19]:

1. Se ejecuta un algoritmo de filtrado colaborativo, para obtener las predicciones de los

ratings de usuarios individuales.

2. Se crean grupos de distintos tamaños para poder hacer las evaluaciones pertinentes.

3. Se usan métodos de agregación (funciones de agregación), para poder adaptar al

grupo las preferencias individuales.

4. En torno al último paso, existen varias estrategias para agregar las preferencias indi-

viduales de los usuarios a una calificación grupal, entre ellas están [24]:

Estrategias basadas en la mayoría: Son aquellos métodos de agregación que utili-

zan los ítems más populares. Por ejemplo:

p La estrategia de Plurality Voting, en la cual el ganador es el ítem que tiene mayor

número de votos.

p La estrategia de Borda Count, en la que el ganador es el ítem que tiene la mejor

calificación derivada de la clasificación de ítems.
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Estrategias basadas en el consenso: Son aquellos métodos de agregación que

consideran las preferencias de todos los miembros del grupo [25]. Por ejemplo:

p En la estrategia Additive Utilitarian el ganador es el ítem con la suma máxima de

todas las calificaciones individuales de los miembros del grupo.

p En la estrategia Multiplicative el ganador es el ítem con el producto máximo de

las calificaciones individuales de los miembros del grupo.

Estrategias límite: Son mecanismos de agregación que consideran solamente a un

subconjunto de las preferencias de los miembros del grupo [26]. Por ejemplo [25]:

p En la estrategia Least Misery el ganador es el ítem con la calificación más alta

de todas las calificaciones más bajas que se han dado al ítem.

p En la estrategia Most Pleasure el ganador es el ítem con la calificación más alta

de todas las calificaciones individuales de los miembros del grupo.

1.4.7 Sintetización de datos

En [1], los autores sostienen que cuando se presentan recomendaciones a los miembros

de un grupo, se puede revelar información privada que de otro modo se desearía ocultar.

En este trabajo, para poder sintetizar los ratings grupales se usó las técnicas de CART y

PrivBayes que ya han sido previamente técnicas usadas para sintetizar ratings individuales.

1.4.7.1 CART

Este algoritmo aplica una técnica de Machine learning (CART) para crear un conjunto de

datos parcialmente sintetizados [27], que ocurre en 3 pasos [5]:

1. Se designa ratings en el conjunto de datos, los cuales serán retenidos en los datos

sintéticos y se usan como datos de entrenamiento.

2. Se entrena un árbol de decisión, separando los ratings de los usuarios del grupo,

optimizando el índice de Gini para poder minimizar la heterogeneidad de los valores

dentro de los grupos.

3. El árbol clasifica a cada par de usuario-ítem o grupo-ítem en una hoja, de tal forma que

el valor generado se extrae de los valores de esa hoja mediante el uso de bootstrap

bayesiano [28].
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1.4.7.2 Privacidad Diferencial - PrivBayes

Para obtener los datos sintéticos mediante el método de PrivBayes se siguen los siguientes

pasos [29]:

1. Aprendizaje en red: Se calcula una red bayesiana diferencialmente privada tal que se

aproxima a la distribución de dimensión completa a través del mecanismo exponencial

(EM).

2. Aprendizaje de distribución: Se calculan las distribuciones diferencialmente privadas

de los datos en los subespacios de la red bayesiana, usando la técnica de Laplace.

3. Datos Sintéticos: Se generan datos sintéticos a partir de la red bayesiana que está

diferencialmente privada, sin considerar de forma explícita a la distribución de dimen-

sión completa.

1.4.8 Background y trabajos relacionados

En esta sección revisamos los antecedentes necesarios para poder entender sobre los

algoritmos de recomendación grupal, y de paso revisar trabajos relacionados que han usado

la generación datos sintéticos con el fin de proteger la información confidencial en la matriz

de User-Item-Rating.

Hay que considerar que el enfoque de este proyecto es generar datos sintéticos en las

recomendaciones de un SRG, sin embargo, esto no implica la protección a nivel general del

SR, sino que más bien implica la protección de los datos en el caso de que la información de

las preferencias de los usuarios se haga pública o tal vez sea utilizada por la competencia

(adversarios) con otros fines. La idea principal es observar si los datos sintetizados siguen

siendo útiles para poder hacer comparaciones sobre el rendimiento de los algoritmos de

SRG o si se presenta algún grado de afectación en el rendimiento de las recomendaciones.

1.4.8.1 Sistemas de Recomendación Grupal

Hay diversos escenarios en donde se usan los SRG para generar recomendaciones de

ítems a un grupo de usuarios [30]. Las aplicaciones en donde se ha hecho uso de los

SRG son las siguientes: para turismo [31] o vacaciones [32], para restaurantes [33], para

propósitos de entretenimiento [34], para ver películas [35], para escuchar canciones [34],

entre otros.

Las recomendaciones grupales son creadas a partir de las preferencias individuales de los
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miembros del grupo, por esa razón en la literatura se menciona que recomendar a un grupo

de usuarios es mucho más complicado que recomendar a usuarios individuales [36]. Sin

embargo, hay muchas situaciones en las cuales se deben tomar decisiones en grupo en

lugar de forma individual. Por ejemplo, en [37], los autores mencionaron que, para dar un

mejor diagnóstico médico, este proceso debería hacerse en grupos.

En la literatura se mencionan varios métodos para combinar las preferencias de los miem-

bros del grupo. En [3], los autores mencionan que las estrategias más comunes para SRG

son Additive Utilitarian, Most Pleasure, y Least Misery. Sin embargo, otros autores [38] han

reportado que la agregación de las preferencias individuales de los usuarios del grupo no

generan recomendaciones eficientes. Otros autores como [39] han aplicado otras estrate-

gias de agrupación, en donde priorizan a los miembros del grupo, otorgándoles pesos a

cada uno de ellos de acuerdo a su contribución. En [40] los autores proponen un modelo de

espacio de factor latente para hacer la agrupación.

Nuestro enfoque es poder generar recomendaciones grupales que satisfagan las necesi-

dades de los miembros del grupo, por eso nos centramos en aplicar las estrategias más

comunes de SRG (Additive Utilitarian, Most Pleasure, y Least Misery), y luego hacer la

sintetización de datos para hacer los análisis respectivos.

1.4.8.2 Privacidad en Sistemas de Recomendación

Como ya se mencionó previamente la información de los usuarios de un SR puede ser

descifrada por atacantes o adversarios. Por ese motivo los investigadores de la comunidad

de SR han realizado varios estudios en el ámbito de la privacidad.

Una forma para mitigar este riesgo es usar técnicas de control de divulgación estadística [5],

en las cuales se usan ciertos métodos para modificar o reducir los datos que son públicos.

Estos métodos de protección de datos se clasifican en las siguientes categorías [41]:

1. Métodos de enmascaramiento: Generan una versión modificada de los datos origi-

nales usando una función de perturbación [42]. Este método fue usado por primera

vez en [43], combinando la función de perturbación con la aleatorización en el filtrado

colaborativo. Los autores demostraron que con esta técnica, pese al usar los datos

perturbados, se podían generar recomendaciones aceptables para los usuarios.

2. Métodos de privacidad diferencial: Usan el mecanismo de la transformada de La-

place agregando ruido a la matriz de covarianza, con el objetivo de proteger a los

vecinos más cercanos de los datos originales [3]. En [44], los autores introdujeron
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ruido en los cálculos de las recomendaciones, en donde intercambiaron precisión por

privacidad, y descubrieron que sí se puede proporcionar garantías formales de priva-

cidad usando esta técnica.

3. Métodos de generación de datos sintéticos: Consiste en construir un modelo con

los datos originales y después generan valores artificiales para este modelo [3]. Los

métodos de generación de datos sintéticos se dividen en [27] [45]:

p Métodos parcialmente sintéticos

p Métodos totalmente sintéticos

p Métodos híbridos

En [5], los autores usaron el método de CART como técnica de generación de datos parcial-

mente sintéticos, y lo aplicaron a dos conjuntos de datos Movielens 100K y GoodBooks-10K.

En concreto, ellos mostraron que el rendimiento relativo de un conjunto de algoritmos de SR

en los datos sintéticos se refleja en el rendimiento relativo de los datos originales. Con esto

descubrieron que es posible ocultar información de los usuarios acerca de sus preferencias,

la cual podría ser accesible desde la matriz user-item. A diferencia de nuestro trabajo, ellos

no generaron predicciones de ratings para ítems que no han sido calificados en el conjunto

de datos original. Además, nosotros hicimos estas mismas pruebas, pero en SRG y tam-

bién, consideramos un segundo algoritmo para la generación de datos sintéticos que fue

PrivBayes. En cuanto a los conjuntos de datos, usamos los mismos datasets (Movielens

100K y GoodBooks-10K) y luego hicimos la creación de grupos para realizar los análisis a

nivel grupal.

En [46], se construyó un modelo de recomendación con protección de atributos, el cual

da recomendaciones de ítems relevantes y evita los ataques de inferencia de atributos pri-

vados. Esta investigación muestra que el modelo propuesto preserva el rendimiento de la

recomendación y protege a los usuarios contra posibles ataques de privacidad. En cambio,

en nuestro estudio, usando datos sintéticos damos una protección a las preferencias de los

usuarios de un grupo y no a sus atributos. Además, nosotros realizamos la evaluación del

SR a nivel de grupos, y no a nivel de usuario. En la investigación, ellos usaron el conjunto

de datos de Movielens, mientras que nosotros usamos dos datasets de diferente contexto.

El uso de datos sintéticos ha estado presente también en investigaciones sobre la reco-

mendación consciente del contexto. Por ejemplo en [47], los autores crearon un generador

de conjuntos de datos sintéticos Java, con el fin de evaluar SR conscientes del contexto.
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Esto quiere decir que lo usaron para completar la cantidad de información de contexto (que

se caracteriza por las preferencias originales del usuario) o para hacer un recálculo de los

ratings de acuerdo con los perfiles de otros usuarios.

1.4.8.3 Privacidad en Sistemas de Recomendación Grupal

Las investigaciones sobre el uso de datos sintéticos en SR con fines de privacidad han sido

limitadas [3], y hasta donde nosotros conocemos nunca se lo había explorado en SRG.

En [48], los autores presentan un framework de recomendación en donde preservan la

privacidad basada en grupos. Proponen un algoritmo de intercambio de preferencias distri-

buidas con el fin de garantizar el anonimato de los datos, usando un método de agregación

de preferencias llamado Kemeny Ranking para agregar las preferencias de los miembros

del grupo, y para generar las recomendaciones personalizadas usan un algoritmo de filtra-

do colaborativo híbrido basado en random walk. Ellos mostraron que usando este método

propuesto obtienen un buen rendimiento de la recomendación y preservan la privacidad.

En contraste en nuestro trabajo, generamos datos sintéticos con el método de CART y

PrivBayes. Además, usamos 4 funciones de agregación distintas para evaluar la que me-

jor rendimiento presenta, y finalmente usamos 4 algoritmos de filtrado colaborativo para

obtener las predicciones de las recomendaciones faltantes.

Cabe recalcar que en [5] sí hacen una comparación de los SR usando datos sintéticos. Es

por eso que basados en esta investigación surgió nuestra idea de ver si esto es aplicable

para SRG o no.

1.4.8.4 Generación de Datos Sintéticos

En este proyecto nuestro enfoque es aplicar el método parcialmente sintético de CART y

usar el método de privacidad diferencial PrivBayes. Usamos los dos métodos con el fin de

hacer la prueba de concepto con dos técnicas de control de divulgación estadística distinta.

El método de síntesis de datos CART ha sido usado previamente en varias aplicaciones de

SR, como por ejemplo en [3], [4] y[5].

Así mismo en varias aplicaciones de SR colaborativa se ha usado la privacidad diferencial,

como por ejemplo en: [29] y en [44]. Estos autores han demostrado que hay viabilidad para

garantizar que al usar esta técnica no hay una pérdida significativa en la precisión de la

recomendación.
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2 METODOLOGÍA

Para el desarrollo de este proyecto se siguió una aproximación basada en el método de

Ciencia del Diseño (Design Science Research, DSR). DSR es una de las estrategias de

investigación más utilizadas en la disciplina de los IS (sistemas de información) y de la

informática [49]. DSR se basa en el desarrollo de nuevos productos de TI (tecnología de la

información), que se los conoce como artefactos [49], y que pueden ser de diferentes tipos

[50]:

p Constructos: Hace referencia a las nociones de entidades, objetos o flujos de datos.

p Modelos: Son combinaciones de constructos los cuales representan situaciones y se

los usa para la comprensión y resolución de problemas.

p Métodos: Son las metodologías para seguir, sobre los modelos que se van a producir

y sobre las etapas del proceso para la resolución de problemas utilizando TI.

p Instancias: Son consideradas un sistema de trabajo en el cual se demuestra que los

constructos, modelos, métodos o ideas, pueden ser implementados en un sistema

informático.

El entregable de este proyecto será un modelo y a continuación se detalla paso a paso la

aplicación de DSR para su generación.

2.1 DESIGN SCIENCE RESEARCH

Mediante la estrategia de investigación DSR nos vamos a centrar en el desarrollo de un mo-

delo de SRG, en el cual se mantenga la privacidad de la información en la recomendación

para los usuarios de grupos.

DSR incluye seis pasos, los cuales son detallados a continuación.
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Figura 2.1: Modelo de proceso Design Science Research DSR [51]
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1. Identificación y motivación del problema: permite definir el problema y justificar el valor

de una solución.

2. Definición de los objetivos de la solución.

3. Diseño y desarrollo: en esta fase se implementa el artefacto en sí, en este caso el

modelo de recomendación. Para el desarrollo del modelo se seguirá el proceso esta-

blecido por CRISP-DM [52].

4. Demostración: Demostrar el uso del artefacto para resolver el problema. Esto podría

implicar su uso en experimentación, simulación, estudio de casos, prueba u otra ac-

tividad apropiada. Los recursos necesarios para la demostración incluyen el conoci-

miento efectivo de cómo utilizar el artefacto para resolver el problema.

5. Evaluación: Observar y medir lo bien que el artefacto soporta una solución al proble-

ma. En esta fase, los investigadores pueden decidir si iterar de nuevo al paso 3 para

mejorar la eficacia del artefacto o continuar con la comunicación y dejar las mejoras

ulteriores para proyectos subsiguientes.

6. Comunicación: Comunicar la solución al problema, su importancia, utilidad, novedad,

rigor de diseño y su eficacia para los investigadores y otros públicos pertinentes.

2.2 CRISP-DM

Por otro lado, como se mencionó en la sección precedente, en este proyecto se aplicará el

método de CRISP-DM para el desarrollo del modelo de recomendación grupal. CRISP-DM

es un método general de minería de datos aplicable en contextos de analítica de datos en

general [52] y además permite llevar a cabo las actividades necesarias para proceso de

minería [53]. Su proceso se define por las siguientes fases [54]:

1. Comprensión del negocio: en esta fase se determinan los objetivos y requerimientos

del proyecto desde una perspectiva del negocio.

2. Comprensión de los datos: fase que consiste en la recolección de datos que se uti-

lizarán en el proyecto y la familiarización con los mismos. En esta etapa es posible

el surgimiento de las primeras hipótesis acerca de la información que podría estar

oculta.

3. Preparación de los datos: comprende aquellas actividades de tratamiento de los datos

para construir la vista minable o conjunto de datos final sobre el cual se aplicarán las

técnicas de minería.
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4. Modelado: en esta etapa se aplican los diversos algoritmos de agregación de preferen-

cias para el SRG, generación de datos sintéticos para conservación de la privacidad

y modelos de recomendación equitativa (validación y prueba).

5. Evaluación: fase en la que se analizan los resultados obtenidos en función de los ob-

jetivos del proyecto. En esta etapa se debería determinar si se ha omitido algún objeto

importante del negocio y si el nuevo conocimiento será combinado e implementado.

6. Implementación: realizar el despliegue del modelo obtenido para su uso en SRG.

Figura 2.2: Ciclo del modelo CRISP-DM [55]

2.3 COMBINACIÓN DE DSR Y CRISP-DM

En este proyecto se hizo una fusión de DSR con CRISP-DM, ya que ambas tienen aspectos

en común, y además porque, por un lado, el entregable del proyecto es un modelo (CRISP-

DM) y, por otro lado, se deben responder a los objetivos del proyecto de investigación en sí.

Al hacer esta combinación de metodologías se observó que hay fases que son parecidas

en las dos, de tal forma que, al combinarlas, los procesos se realizarán una sola vez. A

continuación, se presenta la relación existente entre las fases de DSR y CRISP-DM [56].

2.3.1 Fase 1

En esta fase se entiende las necesidades del negocio, se realiza la identificación del pro-

blema, motivación del proyecto, y se establecen objetivos.
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Figura 2.3: Relación entre las fases de las metodologías DSR y CRISP-DM

Para identificar el problema se investigó sobre aquellos algoritmos que se usan con mayor

frecuencia en el contenido digital. Como se discutió en el Capítulo 1, debido a la popula-

ridad del contenido digitalizado y personalizado se están usando con mayor demanda los

algoritmos de SR y SRG. Los algoritmos de SR y SRG usan la información de los usuarios

y de sus grupos con el fin de darles recomendaciones precisas, ya sea en el ámbito de

películas, de alimentos, de libros, de publicidad de mascotas, etc.

En particular, los SRG usan las preferencias individuales de los usuarios para luego median-

te estrategias de agregación obtener una recomendación a nivel de grupos. Estas funciones

de agregaciones de preferencias suelen aplicar ciertas fórmulas matemáticas para obtener

el valor de la recomendación grupal, por ejemplo, la suma de las preferencias individuales,

el valor máximo de las preferencias de los miembros de un grupo, el valor mínimo de las

preferencias de los miembros de un grupo, etc.

Sin embargo, a pesar de que esta recomendación esté a nivel de grupos, puede ser fácil-

mente descifrada, afectando incluso la privacidad de cada uno de los miembros del grupo.

Por ello se propone una medida de mitigación para este problema, mediante el uso de da-

tos sintéticos generados a partir de los datos originales bajo el reto de no sacrificar del todo

el rendimiento de las predicciones. Para esto se emplearán dos métodos de la literatura,

usados para la sintetización parcial de datos.

Además, se analizaron qué datasets están disponibles para el análisis de sistemas de re-

comendación. En esta fase no se encontraron datasets de grupos, por lo cual se decidió

trabajar con datasets que tengan disponibles usuarios, ítems y ratings individuales para

luego hacer la creación de grupos basado en trabajos previos que usan la similaridad entre

usuarios [19] [57], es decir los usuarios que tienen preferencias o gustos parecidos, son
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detectados como miembros del mismo grupo.

Con la introducción vista en el Capítulo 1 y con la identificación del problema ya se logró de-

finir cuáles son los objetivos del presente proyecto que se refieren al desarrollo de un SRG

con datos sintéticos para evitar la divulgación de información acerca de las preferencias de

los usuarios del grupo.

Los objetivos específicos se refieren a buscar al menos dos datasets que contengan los

datos de usuarios, ítems y ratings individuales, posterior a ello implementar un SRG con

datos originales y con datos sintéticos en donde se observará el comportamiento y el rendi-

miento relativo de ellos, luego se evaluará el SRG considerando la métrica de error RMSE

y finalmente se propondrá un modelo de recomendación grupal que consta de un conjunto

de pasos que combinados generaron el menor error posible.

2.3.2 Fase 2

En esta fase se hace una comprensión de los datos, tratando de familiarizarnos con ellos,

se realiza una exploración, descripción y gráfica de los datos disponibles.

Se decidió trabajar con dos datasets. El primero de ellos, el de Movielens 100k[1] contiene

interacciones de usuarios con películas. La interacción se basa en ratings que los usuarios

asignan a las películas una vez que son «consumidas» y que va de una puntuación de 1

(como menor calificación) a 5 (siendo la mayor calificación). El dataset de Movielens 100k

está compuesto de 943 usuarios, 1682 películas, y tiene un tamaño de 100, 000 registros o

ratings. Se consideró el dataset Movielens 100K por ser bien conocido por la comunidad

científica, y además por sus usos previos en SR.

En términos de comparación y evaluación del comportamiento de los métodos usados,

también se decidió usar el dataset de Goodbooks[2] el cual tiene 53, 000 usuarios, 10, 000

libros, y tiene un tamaño de 6
′
000, 000 de registros o ratings, con puntuaciones que van de

1 (como menor calificación) a 5 (siendo la mayor calificación). Se decidió trabajar con el

dataset de Goodbooks ya que es un conjunto de datos mucho más grande y además difiere

del dominio del otro dataset.

[1] https://grouplens.org/datasets/movielens/

[2] https://www.kaggle.com/philippsp/book-recommender-collaborative-filtering- shiny/data
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2.3.3 Fase 3

Esta sección es uno de los aspectos más importantes dentro de la minería de datos [54], ya

que en ella se realiza el análisis de los datos, limpieza, agregación, eliminación y también

selección de las variables relevantes que van a ser usadas en el modelado.

En este proyecto se realizó lo siguiente:

p Dataset Movielens 100k:

1. Se consideró a los usuarios que hayan calificado a más de dos películas.

2. Se descartó del análisis a la variable T imestamp (fecha y hora de cuándo se dió

el rating), ya que no tenía relevancia para nuestro requerimiento.

3. Se consideró a las variables

UserID: tiene valores que oscilan entre 1 y 943.

MovieID: tiene valores que oscilan entre 1 y 1682.

Rating: tiene una escala de 1 a 5.

p Dataset Goodbooks

1. Se consideró a los usuarios que hayan calificado a más de dos libros.

2. Se consideró a las variables

UserID: tiene valores que oscilan entre 1 y 53, 000.

BookID: tiene valores que oscilan entre 1 y 10, 000.

Rating: tiene una escala que va del 1 a 5.

3. Se hizo una limpieza de datos, ya que había variables con NA o valores nulos.

Por ejemplo, en la variable Rating, muchos registros estaban vacíos, por ende,

lo que se hizo fue eliminar del análisis a esos registros. También se identificó

en la variable de UserID y BookID valores de −1, los cuales también fueron

descartados del análisis.

2.3.4 Fase 4

En esta sección se procede a realizar el modelado de los datos de acuerdo con la siguiente

estructura.

Predicción de Ratings

Como primer paso se realizó la predicción de los ratings que faltaban, es decir, se buscó

completar en la matriz User-Item-Ratings los ratings de los usuarios que no habían califica-

do a alguna película (Movielens) o libro (Goodbooks). Para ello se procedió a hacer uso de
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los algoritmos de recomendación mencionados en la Sección 1.4.5, tanto para el dataset de

Movielens como para el dataset de Goodbooks. Estos 4 algoritmos fueron los siguientes:

1. KNN

2. MeansKNN

3. SlopeOne

4. CoClustering

Una vez que se obtuvo la matriz completa con los ratings obtenidos de las predicciones y

los ratings dados por los usuarios, se procedió a realizar la creación de grupos.

Detección de grupos

Dado que no se encontraron datasets que tengan ratings grupales, se decidió como se-

gundo paso crear grupos en los datasets encontrados para ejecutar nuestros experimentos.

Además, como queremos probar si es más difícil mantener la privacidad de los usuarios

para grupos según el tamaño de los mismos, decidimos crear grupos de tamaños desde

n = 2 hasta n = 8, para los dos conjuntos de datos mencionados anteriormente. Creamos

tipos de grupos que se basan en la similaridad, siguiendo el trabajo de los autores en [58].

Bajo esta premisa, en la similaridad se eligen los miembros del grupo basados en aquellos

que tienen preferencias similares, usando el cálculo de similitud entre pares de usuarios en

base al Coeficiente de Correlación de Pearson [57].

Estrategias de Agregación

Después de haber realizado la detección de grupos, se procedió a hacer el cálculo de

la recomendación grupal agregando las preferencias individuales por usuario [59]. En los

SRG, el valor de la recomendación va a depender del tipo de estrategia de agregación que

se use [60].

En este proyecto se usaron las siguientes cuatro funciones de agregación para SRG:

1. Additive Utilitarian (ADD)

2. Least Misery (LMS)

3. Most Pleasure (MPS)

4. Multiplicative (MULT)

Luego de que se obtuvieron las recomendaciones grupales con cada estrategia de agre-

gación para los dos conjuntos de datos, se procedió a realizar el último paso que es la

generación de datos sintéticos.
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Generación de datos sintéticos

Se realizó la síntesis de las recomendaciones grupales por dos métodos distintos, el primero

es el de CART [5], el cual se basa en entrenar un árbol de decisión, separando los ratings de

los usuarios del grupo, optimizando el índice de Gini. El segundo método es el de differential

privacy-PrivBayes que usa redes bayesianas para generar los datos sintéticos basándonos

en [29].

2.3.5 Fase 5

En esta sección es donde se evalúan los distintos modelos que se han aplicado, se observan

las métricas de error como es el RMSE.

Se compararon los resultados obtenidos con los distintos tamaños de grupos, los distintos

algoritmos de recomendación, las distintas funciones de agregación y con las dos formas

de sintetización de datos.

Con esta evaluación de resultados se tomó una decisión sobre el modelo final seleccionado

para cada conjunto de datos. Esta decisión se la tomó considerando el rendimiento relativo

de los SRG y la relevancia de los resultados obtenidos.

2.3.6 Fase 6

En esta última fase del proceso de CRISP-DM, se realizó el despliegue y el informe final de

los resultados obtenidos. En esta sección es importante mencionar qué modelo funciona

mejor con cada dataset, con cuál se presenta menor error y difundir esta información en el

proyecto.

Se ha demostrado que, siguiendo una serie de pasos, el rendimiento relativo de los SRG

es el mismo tanto en los datos originales como en los datos sintéticos.

Sin embargo, existe una variación al aplicar distintos algoritmos de predicción para las reco-

mendaciones individuales, por ejemplo, el algoritmo KNN es el que menor RMSE presenta

tanto en los datos originales como en los datos sintéticos.

También existe una variación en el rendimiento con los distintos tamaños de grupos, ya que

se observó que a mayor tamaño del grupo, el RMSE se incrementa tanto en los datos origi-

nales como en los datos sintéticos.

De igual manera, en las estrategias de agregación, hay una variación en el rendimiento con

cada una de las funciones aplicadas, por ejemplo, la estrategia Multiplicative (MULT) es la

que tiene mayor RMSE comparadas con las demás.
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Finalmente, en este proyecto se analizó la capacidad que poseen los datos sintéticos para

ocultar las preferencias de los usuarios individuales y grupales, de tal forma que con esta

sintetización de datos se ha logrado conservar todos los aspectos de preferencias de usua-

rios grupales y se ha probado que son útiles estos datos en algoritmos de recomendación.

Además, el aporte de nuestro trabajo es que esto ha sido probado en algoritmos de reco-

mendación grupal.

Se trabajó con grupos de distinto tamaño n = 2, .., 8, también con 4 métodos de recomen-

dación, 4 métodos de agregación de preferencias y 2 métodos de sintetización de datos.
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3 RESULTADOS

Todos los experimentos fueron probados en dos conjuntos de datos: Movielens y Good-

books.

Como primer paso se hizo una selección de algoritmos de recomendación y se usaron:

KNN, MeansKNN, SlopeOne y CoClustering. Estos algoritmos fueron implementados en

PYTHON usando la librería SURPRISE [1].

Como siguiente paso se procedió a realizar la creación de grupos de tamaño n = 2, .., 8.

Para realizar este paso usamos la implementación de [58], pero únicamente consideramos

la similaridad de los usuarios para la creación de grupos[2]. Hay que tomar en cuenta que,

un usuario no puede aparecer más de una vez en un grupo determinado, pero este usuario

puede ser miembro de varios grupos.

Luego de que se obtuvieron los grupos, se procedió a hacer la selección de las estrategias

de agregación. Para esta implementación se usó las siguientes funciones de agregación:

Additive Utilitarian (ADD), Least Misery (LMS), Most Pleasure (MPS) y Multiplicative (MULT).

Finalmente, se procedió a generar los datos sintéticos de los ratings grupales. Esto se lo

hizo usando dos métodos distintos: CART[3], para el cual usamos la implementación de [5];

y el de PrivBayes[4], para el cual usamos la implementación de [29].

Al tener 4 distintos algoritmos de recomendación, 7 tamaños de grupos, 4 funciones de

agregación y 2 métodos para la sintetización de datos, se obtuvo 224 escenarios posibles

en cada conjunto de datos.

Para cada escenario se obtuvo un valor de RMSE con el fin de evaluar si cuando introdu-

cimos datos sintéticos en el SRG se ve perjudicado el rendimiento de las predicciones de

[1] http://surpriselib.com/

[2] Este trabajo está disponible al público en: https://github.com/mesutkaya/recsys2020

[3] El código está disponible en: https://github.com/SlokomManel/SynRec

[4] El código está disponible en: https://github.com/SAP/data-synthesis-for-machine-learning
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ratings o rendimiento del sistema. La idea principal es poder cuantificar el grado en que se

ve afectado el rendimiento relativo de las predicciones en un SRG con la métrica de error

RMSE. Este análisis es de gran importancia en el proyecto debido a que con esto se pue-

de llegar a dar conclusiones sobre el uso de los datos originales vs. el uso de los datos

sintéticos en SRG.

3.1 VALIDEZ ANALÍTICA

Nuestro interés es poder medir la calidad de los datos sintéticos con respecto a los datos ori-

ginales, y esto se hizo a través de la validez analítica, es decir, observando las propiedades

estadísticas de los datos originales vs. los sintéticos, y viendo el grado de correspondencia

entre las propiedades estadísticas globales de cada conjunto de datos.

A continuación, las Figuras 3.1 y 3.2 presentan la distribución de los ratings tanto en los

datos originales como en los datos sintéticos usando el método CART:

Figura 3.1: Distribución de ratings de usuarios

para el conjunto de datos de MovieLens.

Figura 3.2: Distribución de ratings de usuarios

para el conjunto de datos de GoodBooks.

Las Figuras 3.3 y 3.4 detallan la distribución de los ratings tanto en los datos originales

como en los datos sintéticos usando el método PrivBayes.

27



Figura 3.3: Distribución de ratings de usuarios

para el conjunto de datos de MovieLens.

Figura 3.4: Distribución de ratings de usuarios

para el conjunto de datos de GoodBooks.

3.2 RENDIMIENTO DE LA RECOMENDACIÓN GRUPAL

Se realizaron experimentos con distintos algoritmos de recomendación, donde se entre-

naron y probaron los conjuntos de datos originales para poder ser comparados con los

conjuntos de datos sintéticos generados por PrivBayes y CART respectivamente.

Dentro de estos experimentos se usaron los algoritmos de filtrado colaborativo, que fueron

mencionados en la Sección 1.4.5, para obtener las predicciones de las recomendaciones

individuales que se encontraban faltantes en los datasets. Posterior a ello, se aplicó cada

una de las estrategias de agregación (Sección 1.4.6) que se usan para generar la recomen-

dación grupal.

Los resultados de la aplicación de los algoritmos de filtrado colaborativo para el conjunto de

datos de Movielens en distintos tamaños de grupo se muestran en la Figura 3.5, separadas

por función de agregación.
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a) Función de agregación Additive Utilitarian

b) Función de agregación Least Misery
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c) Función de agregación Most Pleasure

d) Función de agregación Multiplicative

Figura 3.5: RMSE para el conjunto de datos de Movielens
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Ahora, para el conjunto de datos de Goodbooks, también se usaron los algoritmos de fil-

trado colaborativo, para así obtener las predicciones de los ratings individuales faltantes en

el dataset. Luego, se aplicó cada una de las estrategias de agregación, para obtener la

recomendación grupal.

Los resultados de haber aplicado los algoritmos de filtrado colaborativo en los distintos

tamaños de grupos se muestran en la Figura 3.6, separados por función de agregación.

a) Función de agregación Additive Utilitarian
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b) Función de agregación Least Misery

c) Función de agregación Most Pleasure
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d) Función de agregación Multiplicative

Figura 3.6: RMSE para el conjunto de datos de Goodbooks

Como era de esperarse, el rendimiento de la predicción absoluta, medida en términos de

error cuadrático medio (RMSE), es menor en los datos sintéticos (con cualquiera de los dos

métodos PrivBayes y CART) que con los datos originales (baseline). Esto es evidente, ya

que al trabajar con los datos sintéticos se está ocultando información de preferencias de los

usuarios. Por ende, al ocultar y sintetizar los ratings se tendrá un menor rendimiento en los

datos sintéticos que en los datos originales que no tienen ninguna sintetización de datos

aplicada.

Además, se puede observar que la sintetización de CART presenta un mejor rendimiento

absoluto en relación con la sintetización de PrivBayes. Esto se cumple en los dos conjuntos

de datos, para los distintos tamaños de grupos, distintas funciones de agregación y para la

variedad de algoritmos de recomendación con los cuales se experimentó.

Sin embargo, en este proyecto nos interesa enfocarnos en el rendimiento relativo de los

datos originales vs. los sintéticos. Esto debido a que lo que indica el rendimiento relativo

es que tan bien se siga ese patrón de error del baseline por parte del método sintético.

Así, se debería seguir el mismo patrón de error para poder concluir que los datos sintéticos

modelan el error que siguen los datos originales.

Tomando en cuenta lo antes mencionado, podemos decir que el método de sintetización de

CART es el que mejor modela el patrón de error de los datos originales. La curva de error se

aproxima mucho entre el método de CART y el baseline, más que con el método de PrivBa-
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yes. Con eso se puede concluir que usar los datos sintéticos de CART es la mejor opción,

porque será la combinación que genere menor error que el resto de las posibilidades.

También se puede evidenciar en las Figuras 3.5 y 3.6 que hay una variación del rendimiento

relativo en los distintos tamaños de grupo. Es decir, a mayor tamaño de grupo, mayor RMSE

se presenta. En otras palabras, cuando el tamaño de grupo se incrementa, el rendimien-

to relativo de las predicciones es menor tanto en los datos originales como en los datos

sintéticos.

Otro resultado que se pudo determinar es que el algoritmo de KNN es el que presenta mejor

rendimiento tanto en los datos originales (baseline) como en los datos sintéticos (PrivBayes

y CART), independientemente del tamaño de grupo y de las funciones de agregación apli-

cadas. Esto se lo puede observar en la Figura 3.7 y en la Figura 3.8, las cuales muestran

mapas de calor con el rendimiento promedio de los distintos tamaños de grupos, por cada

estrategia de agregación y por algoritmo elegido (KNN, MeansKNN, SlopeOne, CoCluste-

ring).

Para Movielens:

Figura 3.7: Mapa de Calor - Rendimiento promedio de los distintos tamaños de grupo para el

conjunto de datos de Movielens
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Para Goodbooks:

Figura 3.8: Mapa de Calor - Rendimiento promedio de los distintos tamaños de grupo para el

conjunto de datos de Goodbooks

En cuanto a las estrategias de agregación, se pudo determinar que:

p Para el conjunto de datos de Movielens la estrategia de Most Pleasure (MPS) es

la que mejor rendimiento promedio presenta, independientemente del algoritmo de

recomendación aplicado.

p Para el conjunto de datos de Goodbooks la estrategia de Additive Utilitarian (ADD)

es la que mejor rendimiento promedio presenta en tres de los cuatro algoritmos de

recomendación aplicados.

p Para los dos conjuntos de datos, la estrategia Multiplicative (MULT) es la que peor ren-

dimiento promedio reporta. Esto se cumple para los 4 algoritmos de recomendación

aplicados.

Luego de haber realizado todo el análisis, se ha obtenido que el modelo de recomendación

grupal con mejor rendimiento relativo es el que se compone de:

KNN, MPS, CART : Movielens

KNN, ADD, CART : Goodbooks

Sobre la base de estos resultados, se puede decir que el objetivo del proyecto se ha probado

con éxito, ya que, los datos sintéticos tienen potencial uso en algoritmos de SRG y en futuras

investigaciones dado que ha sido demostrada su factibilidad.
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4 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 CONCLUSIONES

p En el presente trabajo se desarrolló un SRG usando datos sintéticos de CART y de

PrivBayes, con el fin de mantener la privacidad de las preferencias de los usuarios.

Se usaron dos enfoques distintos para medir el error relativo entre ellos y los datos

originales para así poder concluir sobre cuál método ofrece mejores resultados.

p Se hizo una revisión de la literatura sobre trabajos relacionados de SR y SRG, sus

aplicaciones en la vida real. También se investigó sobre cómo mantener la privacidad

de la información en SR y SRG.

p Se trabajó con dos conjuntos de datos distintos, los cuales tienen distinto contexto. El

dataset de Movielens contiene información de usuarios, películas y ratings; mientras

que el dataset de GoodBooks contiene información de usuarios, libros y ratings. Pos-

terior a ello, y dado que los datasets escogidos no incluían información a nivel grupal,

se crearon grupos de tamaño variado (n = 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8).

p Se aplicaron cuatro estrategias de agregación (ADD, LMS, MPS, MULT) para obtener

las recomendaciones grupales. Luego, se hizo la generación de datos sintéticos con

el método de CART y con el método de PrivBayes. A continuación, se verificó el com-

portamiento del SRG con los datos originales y con ambos métodos de sintetización

de datos. Se obtuvo que el método de CART es el que mejor modela el error que

siguen los datos originales, esto debido a que la curva de error se aproxima mucho

más entre CART y los datos reales, que lo que sucede con el método de PrivBayes.

En los análisis experimentales se analizaron 224 escenarios por cada dataset. En Movielens

se determinó que el modelo que mejor se ajusta para un SRG es el que abarca todos estos

pasos: 1) KNN, 2) MPS, 3) CART. En Goodbooks, en cambio, el modelo que mejor se ajusta

para un SRG es el que está compuesto por: 1) KNN, 2) ADD, 3) CART.

Siendo que el paso 1) corresponde al algoritmo de filtrado colaborativo que menor error
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reportó, el paso 2) se refiere a la estrategia de agregación que menor error dio, y el paso 3)

abarca al método de sintetización de datos que mejor se ajustó a la curva de error de los

datos originales.

En cada dataset se hizo un análisis y evaluación de la métrica de error RMSE para poder

determinar el error relativo de las predicciones del SRG. El punto de interés del proyecto no

fue enfocarnos en que el error absoluto sea el menor al momento de generar predicciones

para el SRG (como es el caso de evaluación general para un sistema de recomendación);

sino medir el error relativo, de manera que se observó el grado de error del modelo basado

en la privacidad, y se determinó que el error relativo con los dos métodos de sintetización

de datos siguen un mismo patrón que el modelo de recomendación grupal con los datos

originales.

Por último, se observó que a mayor tamaño de grupo, menor rendimiento relativo se presen-

ta en la recomendación grupal, esto es evidente, ya que al tener mayor número de personas

en el grupo, más difícil será encontrar un consenso entre ellos. Se sugiere que cuando se

realicen recomendaciones grupales el tamaño del grupo no sea muy elevado.

4.2 RECOMENDACIONES

Nuestros resultados sugieren que la investigación futura y los científicos de datos pueden

probar, desarrollar e implementar algoritmos sobre datos sintéticos con nuestro enfoque, así

como en datos sin procesar, ya que ambos seguirán un comportamiento similar. Además,

cualquier mejora realizada sobre los algoritmos que utilizan los datos originales se reflejará

y transferirá a los datos sintéticos, ya que el comportamiento y los patrones de los datos

originales se transferirán al generar los datos sintéticos.
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