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Appendix A 

A Materials and methods 

In this thesis we have reported results obtained in experiments conducted with a 

variety of input data sources and recommendation algorithms. In this appendix we 

provide additional details, not reported in previous chapters, about such datasets and 

recommenders. Hence, in Section A.1 we present statistics about the datasets, and in 

Section A.2 we describe the specific configuration setting of the recommenders. 

Next, in Section A.3 we detail the followed evaluation methodologies. Finally, in Sec-

tions A.4 and A.5 we present further results regarding prediction correlations and 

performance of dynamic recommender ensembles by means of metrics such as 

MAP@10 and nDCG@50. Despite the fact the thesis is mainly focused on ranking 

metrics, for the sake of brevity and clarity, in Chapters 6 and 7 we only reported ex-

perimental results based on the P@10 metric. 
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A.1 Datasets 

In Section 3.4 we presented the three datasets used in this thesis, namely MovieLens, 

Last.fm, and CAMRa datasets. We now describe the specific partitions in which we 

splitted those datasets for experimentation. Specifically, we explain how the data 

splits were generated, and provide some statistics of the splits, such as their number 

of users and items, and their density, measured as the percentage of cells in the rat-

ings matrix with known values, i.e., #ratings / (#users  #items)  100. 

A.1.1 MovieLens dataset 

In addition to the well-known Netflix dataset, the MovieLens 100K and MovieLens 

1M datasets – extracted from the MovieLens movie recommendation system by the 

GroupLens research group at University of Minnesota, USA – have been the most 

widely used datasets in the Recommender Systems field. The former has 943 users, 

1,682 items, and 100,000 ratings, whereas the latter has 6,040 users, 3,900 items, and 

1 million ratings. In this thesis, when we do not explicitly indicate which of the two 

datasets was used, we refer to the MovieLens 1M dataset. 

In the experiments we always performed a 5-fold cross validation strategy to 

generate 5 random 80-20% disjoint splits of rating sets. As rating sets, in the 

MovieLens 100K dataset we used the partition provided in its public distribution, 

and in the MovieLens 1M dataset we used 5 splits with 200,000 ratings, each of 

them randomly selected. 

Property Overall Average 
Average  

in training 

Average  

in test 

No. users 943 
854.60 

(± 165.44) 
943 

(± 0.00) 
766.20 

(± 205.06) 

No. items 1,682 
1,531.20 

(± 127.18) 

1651.60 

(± 4.77) 

1410.80 

(± 11.52) 

No. ratings 100,000 
50,000 

(± 31,622.78) 

80,000 

(± 0.00) 

20,000 

(± 0.00) 

Density 6.30% 
3.56%  

(± 1.72) 

5.14% 

(± 0.01) 

1.99% 

(± 0.67) 

Avg. no. rated 

items per user 
106.04 

56.46 

(± 30.56) 

84.84 

(± 0.00) 

28.09 

(± 9.43) 

Max. no. rated 

items per user 
737 

450.80 

(± 213.68) 

650.20 

(± 35.37) 

251.40 

(± 45.59) 

Min. no. rated 

items per user 
20 

3.70 

(± 3.16) 

6.40 

(± 2.07) 

1 

(± 0.00) 

Max. no. users 

rating an item 
583 

293.30  

(± 182.82) 

466.40 

(± 14.06) 

120.20 

(± 9.71) 

Min. no. users 

rating an item 
1 

1 

(± 0.00) 

1 

(± 0.00) 

1 

(± 0.00) 

Table A.1. Summary of statistics of the MovieLens 100K dataset. 
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Table A.1 and Table A.2 show some statistics about the MovieLens datasets. It is 

interesting to note that the overall sparsity in both datasets is similar (between 4% and 

6%), but the number of users vs. items is quite different: in MovieLens 100K there are 

more items than users, whereas this situation in MovieLens 1M is the opposite. 

Finally, in those experiments where we evaluated content-based recommenders, 

we used extended versions of the MovieLens dataset with information extracted 

from the Internet Movie Database9, such as the movies’ directors, actors, and genres. 

Details about how this information was gathered and merged with the MovieLens 

user profiles can be found in (Cantador, 2008). 

A.1.2 Last.fm dataset 

Among the two Last.fm datasets distributed by Ò. Celma (Celma and Herrera, 2008), 

and described in Section 3.4.2, in this thesis we used the one denoted as Last.fm 1K, 

since it contains the music listening history (scrobbles) of each user at the track level, 

and includes the timestamp at which a user listenend to a track. 

For our experiments we built two versions of that dataset. Table A.3 shows 

some statistics about them. For building the first version (refered as Last.fm dataset 

from now on), we applied a 5-fold cross-validation on 80-20% training-test data 

splits. For building the second version, we performed a single temporal splitting of 

the user scrobbles, maintaining an 80-20% training-test ratio. This is equivalent to 

divide the data at some timestamp in such a way that 80% of the scrobblings are con-

                                                
9 The Internet Movie Database, IMDb, http://www.imdb.com  

Property Overall Average 
Average  

in training 

Average  

in test 

No. users 6040 
6038.40 
(± 1.84) 

6040 
(± 0.00) 

6036.80 
(± 1.10) 

No. items 3706 
3,576.50 

(± 109.48) 

3,680.20 

(± 6.26) 

3,472.80 

(± 6.61) 

No. ratings 1,000,000 
500,104.50 

(± 316,293.86) 

800,167.20 

(± 0.45) 

200,041.80 

(± 0.45) 

Density 4.47% 
2.28%  

(± 1.39) 

3.60 

(± 0.01) 

0.95 

(± 0.00) 

Avg. no. rated 

items per user 
165.60 

82.81 

(± 52.36) 

132.48 

(± 0.00) 

33.14 

(± 0.01) 

Max. no. rated 

items per user 
2,314 

1,157 

(± 732.10) 

1,851.20 

(± 24.00) 

462.80 

(± 24.00) 

Min. no. rated 

items per user 
20 

5.90 

(± 5.22) 

10.80 

(± 1.10) 

1 

(± 0.00) 

Max. no. users 

rating an item 
3,428 

1,714 

(± 1,084.24) 

2,742.40 

(± 22.95) 

685.60 

(± 22.95) 

Min. no. users 

rating an item 
1 

1 

(± 0.00) 

1 

(± 0.00) 

1 

(± 0.00) 

Table A.2. Summary of statistics of the MovieLens 1M dataset. 

http://www.imdb.com/
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tained in the training split. In the built dataset (refered as Last.fm temporal dataset 

from now on), the above timestamp is 16th October, 2008.  

In both datasets we aggregated the user listening data by artist (amounting to     

= 176,892 instead of      960,000 if tracks were used) in order to overcome the 

sparsity at track level. Apart from that, it is also interesting to note the difference 

between considering separate scrobblings (when a user listens to an artist, in our set-

ting) against considering unique scrobblings (or number of user-item pairs), which 

corresponds to the typical situation in movie recommendation (where, for each 

movie, there are not several ratings given by a particular user). 

Furthermore, in some experiments we transformed log-based information to ex-

plicit ratings by using the method described in (Celma, 2010) and (Celma, 2008). This 

method takes into account the number of times a user listened to an artist, in such a 

way that the artists located in the 80-100% interquintile range of the user’s listening 

distribution receive a rating of 5 (in a five point scale), those in the next interquintile 

range are mapped to a rating of 4, and so on. Additionally, the use of the coefficient 

of variation                 is proposed in (Celma, 2008) to discriminate be-

tween skewed and uniform distributions. We have not considered this coefficient 

since it produced strange behaviours in the recommenders, such as too many ties in 

the recommended items and errors in the computation of some correlations (since 

the mean would have the same value for every rating, see Equation (2.5)). 

  Five-fold Temporal 

Property Overall Average 
Average  

in training 

Average  

in test 
Average Training Test 

No. users 992 
991 

(± 1.70) 

992 

(± 0.00) 

990 

(± 2.00) 

932 

(± 16.97) 
920 944 

No. items 176,892 
108,065.20 

(± 48,266.14) 

153,854.20 

(± 155.01) 

62,276.20 

(± 199.80) 

118,530 

(± 43,371.10) 
149,198 87,862 

No. scrobblings 19,129,595 
9,564,797.50 

(± 6,049,542.74) 

15,303,676 

(± 56,393.95) 

3,825,919 

(± 56,393.95) 

9,564,798.50 

(± 8,115,999.81) 
15,303,677 3,825,920 

No. unique 

 scrobblings 
904,309 

452,154.50 

(± 285,967.77) 

723,447.20 

(± 313.46) 

180,861.80 

(± 313.46) 

539,553  

(± 268,287.63) 
729,261 349,845 

Density 
10.90% 

0.52% 

8.12% (± 2.02) 

0.38% (± 0.10) 

10.03% (± 0.04) 

0.47% (± 0.00) 

6.21% (± 0.11) 

0.29% (± 0.00) 

7.88% (± 4.62) 

0.48% (± 0.08) 

11.15% 

0.53% 

4.61% 

0.42% 

Avg. no.  

scrobblings per user 
19,283.87 

9,645.83 

(± 6,094.22) 

15,427.09 

(± 56.85) 

3,864.57 

(± 57.35) 

10,343.66 

(± 8,896.50) 
16,634.43 4,052.88 

Max.no.  

scrobblings per user 
183,094 

93,795.20 

(± 55,859.24) 

146,475.20 

(± 7,036.93) 

41,115.20 

(± 5,753.13) 

117,872.50  

(± 84,792.71) 
177,830 57,915 

Min. no.  

scrobblings per user 
2 

1.30 

(± 0.48) 

1.60 

(± 0.55) 

1 

(± 0.00) 

1 

(± 0.00) 
1 1 

Avg. no. scrobbled 

items per user 
911.60 

455.99 

(± 288.08) 

729.28 

(± 0.32) 

182.69 

(± 0.12) 

581.64  

(± 298.45) 
792.68 370.60 

Max. no. scrobbled  

items per user 
8,452 

4,226.00 

(± 2,672.76) 

6,761.60 

(± 0.55) 

1,690.40 

(± 0.55) 

5,707 

(± 1,554.22) 
6,806 4,608 

Min. no. scrobbled  

items per user 
2 

1.30  

(± 0.48) 

1.60  

(± 0.55) 

1  

(± 0.00) 

1  

(± 0.00) 
1 1 

Max. no. users  

scrobbling an item 
710 

356.10  

(± 233.52) 

568.00 

(± 10.39) 

144.20  

(± 7.36) 

527.50 

(± 146.37) 
631 424 

Min. no. users 

scrobbling an item 
1 

1  

(± 0.00) 

1  

(± 0.00) 

1  

(± 0.00) 

1  

(± 0.00) 
1 1 

Time interval  

(in days) 
3,150 

1,586.85 

(± 0.02) 

1,586.85 

(± 0.00) 

1,586.84 

(± 0.02) 

1,574.87 

(± 331.64) 
1,340 1,809 

Table A.3. Summary of statistics of the Last.fm datasets. 
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On this dataset, content-based recommenders used the artists’ tags. The consid-

ered tags for each artist were the most popular tags assigned to that artist according 

to the Last.fm API10. 

A.1.3 CAMRa dataset 

Among the several datasets provided in the different CAMRa challenges (Said et al., 

2010) (Said et al., 2011), in this thesis we used the dataset published at the social track 

of CAMRa ’10. This dataset was gathered from the Filmtipset community, and con-

tains social links between users, movie ratings, movie comments, and other attributes 

of users and movies. The design of this dataset and, more specifically, the selection 

of test users as provided in the challenge’s social track is representative of online 

applications in which every target user has a non-empty list of contacts (see Figure 

A.1). This is the case of social-centric systems such as Facebook, Linkedin, and Twit-

ter, but not of many social media applications, such as Delicious and Last.fm, where 

the coverage of their social network is partial – not all registerd users really use the 

social part of the system. 

In fact, the Filmtipset dataset belongs to the latter case. Considering the set of all 

users, more than 10,000 out of about 16,500 users do not have any friends in the 

system. The number of contacts per user follows a power law distribution, where the 

average number of friends per user is 0.95, and the mode among users (with at least 

one friend) is 1. If we take this dataset as representative of social media systems, the 

                                                
10 Documentation related with the method used, http://www.lastfm.es/api/show/artist.getTopTags 

 

Figure A.1. Friend distribution among the users composing the original test set of the 

CAMRa ’10 social track. Note that a logarithmic regression line fits almost perfectly with the 

above distribution. The total number of users is 439, and the maximum and minimum 

numbers of friends are 14 and 2 respectively. 
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presence of contacts by itself does not guarantee the accuracy of social recommenda-

tion. Moreover, intermediate cases, where social data is available but not enough to 

support optimal recommendation, would rather seem to be the norm. We therefore 

simulate an alternative scenario by adding an equal amount of users without friends 

to a new test set by sampling randomly the same number of test users in the original 

test set (i.e., 439 users), but forcing them to have no friends. We name the original 

dataset as CAMRa Social, and the modified one as CAMRa Collaborative-Social or 

simply CAMRa Collaborative, since it is not focused on social information. Table A.4 

shows some statistics about these datasets, from which the minimum number of 

friends per user in the test sets is the main difference between the above datasets (2 

in the original, social dataset, and 0 in the collaborative test). 

A.2 Configuration of recommendation algorithms 

In this section we provide details about the implementation of the recommendation 

algorithms used in Chapters 4, 6, 7, and 8. Table A.5 shows a summary of such re-

commenders, along with references to the chapters where the recommenders were 

evaluated. In the following we describe each of these recommenders, and provide 

their parameter values, explicit formulations, and references. The recommenders, 

categorised according to the type of recommendations they provide, are the following: 

  Social Collaborative-Social 

Property Overall Training Test Training Test 

No. users 16,473 16,473 439 16,473 793 

No. items 24,222 24,222 1,915 24,212 2670 

No. ratings 3,091,075 3,075,346 15,729 3,069,888 21,187 

Density 0.77% 0.77% 1.87% 0.77% 1.00% 

Avg. no. rated 

items per user 
187.64 186.69 35.83 186.36 26.72 

Max. no. rated  
items per user 

3,435 3,435 314 3,435 314 

Min. no. rated  

items per user 
1 1 1 1 1 

Max. no. users  

rating an item 
14,339 14,290 111 14,255 134 

Min. no. users  

rating an item 
1 1 1 1 1 

Avg no. friends 

per user 
0.95 0.95 3.85 0.95 2.13 

Max. no. friends 

per user 
24 24 14 24 14 

Min. no. friends 

per user 
0 0 2 0 0 

Table A.4. Summary of statistics of the CAMRa datasets. 
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Non-personalised recommenders 

 ItemPop: a non-personalised recommender based on the popularity of the 

item being recommended. It basically counts the number of training ratings of 

an item, and generates a recommendation score for the item based on such 

number. 

 Random: a non-personalised recommender that generates a random recom-

mendation score in a required value range. 

Content-based recommender 

 CB: a content-based recommender, which, similarly to the one described in 

(Martinez et al., 2009), computes the cosine similarity between user and item 

vectors whose components can represent any possible content-based feature. 

A different configuration of features is used depending on the dataset. For the 

MovieLens dataset, we used item attributes such as movie genre, director, and 

country, as appeared in IMDb. Other features like actors and keywords were 

also tested, but yielded worse performance. Specifically, we used the most 

popular 3 countries for each item, 3 directors, and 8 genres per movie, as sug-

gested in (Cantador, 2008); besides, each of these features was weighted as fol-

lows: the country feature was assigned a weight of 0.26, director, 0.06, and 

genre, 0.66. For the Last.fm dataset, we used as features the 50 most popular 

tags related to each artist. 

Rating-based recommenders 

 IB: an item-based collaborative filtering recommender, in which Equation (2.8) 

is used along with Pearson’s correlation as the similarity metric between items 

Recommender Chapter(s) where the recommender is evaluated 

CB Chapters 6 and 7 

IB Chapters 6 and 7 

ItemPop Chapters 4, 6, and 7 

kNN Chapters 4, 6, and 7 

MF Chapter 4 

pLSA Chapters 4, 6, and 7 

Random Chapters 4 and 6 

Resnick Chapter 8 

TFL1 Chapters 6 and 7 

TFL2 Chapters 6 and 7 

Table A.5. List of the recommenders evaluated in this thesis, and the chapters where 

their evaluations are reported. 
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(analogous to Equation (2.5), but considering items instead of users). More-

over, a constraint was implemented in order to remove some noise from 

neighbour items: only predictions produced by at least two similar items were 

considered; that is, if we replaced    by   , then those users with only one item 

similar to the target item   in their profiles did not receive any recommenda-

tion. 

 kNN: a user-based (nearest neighbour) collaborative filtering recommender, in 

which a slight modification of Equation (2.3) is used to adapt the item-based 

algorithm proposed in (Koren, 2008). We used 100 neighbours and Pearson’s 

correlation as similarity metric, as defined in Equation (2.5). Specifically, we 

considered the following equation: 

              
 

                    
                          

         

 

where            is the shrunk similarity                           , 

       being        , that is, the number of users who rated both items. Be-

sides,                is the user-item bias learnt solving the following 

least squares problem, where   indicates the overall average rating: 

   
     

                  
        

 

 

    
 

 

  

     

 

In our experiments no tuning of the    regularisation parameter was done 

(partially because this method indeed optimises RMSE, which is not our main 

goal), and used a fixed value of     . We used a learning rate of      , and 

    iterations in the optimisation process. Furthermore, we did not shrink the 

similarity, so an effective      was used. Additionally, at least 5 neighbours 

had to participate in the prediction process to consider a predicted item as 

valid. 

 MF: a matrix factorisation recommender, as implemented in the Mahout library 

by means of the Expectation Maximisation (EM) algorithm. We used     itera-

tions and    features, leaving the rest of the parameters as default (i.e.,       

as learning rate,      as regularisation parameter, and       as random noise). 

We have to note that the original method proposed in (Koren et al., 2009) used 

Alternating Least Squares to learn the user and item factorised vectors. How-

ever, the version implemented in Mahout provided worse results for this learn-

ing method, and thus we used the EM algorithm in our experiments. 

 pLSA: a probabilistic Latent Semantic Analysis recommender, in which we use 

the co-occurrence latent semantic model as defined in (Hofmann, 2004). That 
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is, the prediction is made by computing                      . The mod-

els based on ratings produced worse results, and are not applicable with im-

plicit (log-based) user preference data. This is why we preferred to use the co-

occurrence model over the one based on ratings. In the experiments we used 

   factors and    iterations. 

 Resnick: a user-based (neearest neighbour) collaborative filtering recom-

mender, implemented as in Equation (2.3), where rating deviations from the 

user’s and neighbour’s rating means are considered (Resnick et al., 1994). As 

discussed in Chapter 8, different neighbourhood sizes were tested. We used 

Pearson’s correlation as the user similarity metric, like in Equation (2.5). 

 TFL1: an item-based collaborative filtering recommender, which uses the TF 

method with normalisation    , as defined in (Bellogín et al., 2011b). This is 

equivalent to an standard item-based CF algorithm without dividing by the 

similarities values, that is: 

                      

    

 

We did not consider the neighbourhood size, replacing    by   , and using 

Pearson’s correlation as similarity metric         . 

 TFL2: an item-based collaborative filtering recommender in which, similarly to 

the TFL1 recommender, we used the TF method with normalisation    , and 

L2 norm as defined in (Bellogín et al., 2011b). This is equivalent to an standard 

item-based CF, but instead of normalising by the sum of similarity values, it di-

vides by the square root of the sum of similarity values squared, that is: 

       
 

               

               

    

 

Like before, we did not consider the neighbourhood size, and used Pearson’s 

correlation as the similarity metric. 

Social-based recommenders 

 Personal: a social filtering recommender presented in (Ben-Shimon et al., 

2007), which utilises Equation (2.11) for score prediction. We set     and 

   , along with a constraint specifying that at least two friends have to par-

ticipate on the item prediction in order to be considered valid. 

 PureSocial: a social filtering recommender, which is an adaptation of the stan-

dard user-based collaborative filtering in which friends are used as neighbours, 
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as proposed in (Liu and Lee, 2010) and (Bellogín et al., 2012). Specifically, we 

used Equation (2.4) as the user-based method, but where the neighbourhood 

        is built by means of the user’s social network. No neighbourhood size 

is used, and, like in the previous recommender, at least two friends have to par-

ticipate on the item prediction to consider the suggestion as a valid one. 

We implemented these recommenders on top of the Mahout library11, and will 

make the developed source code publicly available at the following URL: 

http://ir.ii.uam.es/~alejandro/thesis. 

Additionally, we implemented the static and dynamic weighted recommender en-

sembles evaluated in Chapter 7 using the rank fusion library provided in (Fernández 

et al., 2006a) and (Fernández et al., 2006b). This library contains a series of tech-

niques for the two basic stages of any rank fusion problem: score normalisation and 

score combination. In this thesis we conducted the following procedure: a) taking 

each item ranking (in a user basis) for every recommender in an ensemble, b) normal-

ising each ranking using either rank or score normalisation techniques (Renda and 

Straccia, 2003), c) combining the normalised rankings using a weighted sum to com-

pute the score of each item (i.e., combSUM method); the weight assigned to each 

ranking may come from a performance predictor, as explained in Section 7.2.3, and 

d) ranking the items according to the scores produced in the last combination stage. 

A.3 Configuration of evaluation methodologies 

In Chapter 4 we presented several evaluation methodologies that have been further 

elaborated and used in the experiments of Chapters 6 and 7. In this section we pro-

vide specific examples regarding how these methodologies build the set of items to 

recommend. We also indicate the value of the parameters required by each method 

that have been used in the different chapters of this dissertation. 

In Chapter 4 we classified the different target item selection strategies according 

to three design settings: the base candidate settings (AI or TI), the relevant item se-

lection (AR or 1R), and the non-relevant item selection (AN or NN). Table A.6 

shows the specific configurations of these methodologies, according to the notation 

introduced in Chapter 4. Note that the uniform methodologies (U1R, UAR, and 

uuUAR) take as additional parameters   and  ; for the MovieLens 1M dataset, these 

parameters took the following values:      ,      , and     . 

                                                
11 Available at http://mahout.apache.org 

http://ir.ii.uam.es/~alejandro/thesis
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In the following we present several toy examples to illustrate how the different 

methodologies behave. For these examples we consider three users as follows: 

 A user    with training set                   , and test set           

       . 

 A user    with                      , and test set               . 

 A user    with                      , and test set                  . 

According to these training and test data, we next compare the target items se-

lected for user    by 1R and AR methodologies. The AR methodology selects all 

items contained in the test set (TI-AN) as non-relevant, and all items in the active 

user’s test (AR); hence, it produces the following set to be scored and ranked by a 

given recommender:           . The 1R methodology, on the other hand, produces a 

ranking for each relevant item as follows:         for item   , and         for item   , 

where we use      for illustration purposes. 

In the example we also have that              , and        , and for 

the items                     and              , where      denotes 

the number of items rated by a user (and similarly for items) as denoted in Chapter 4. 

With the uniform methodologies we have to build a different training/test split for 

each user. Specifically, in the U1R and UAR methodologies we need to ensure that 

every item has been rated the same number of times in the test, whereas in the 

uuU1R methodology we also have the constraint that all users have to appear the 

same number of times in the test set. Therefore, the following split would be valid 

for the U1R or UAR methodologies: 

                                      

                                      

                                         

In this case     for every item in the test set. Then, we can apply the 1R or 

AR methodology to obtain the corresponding rankings for the U1R or UAR meth-

Methodology 
Base  

candidate 

Relevant  

item selection 

Non-relevant 

item selection 
Configuration Chapters 

1R TI 1R NN       4, 6, and 7 

AR TI AR AN  4, 6, and 7 

P1R TI 1R NN 
      

     
4, 6, and 7 

U1R TI 1R NN 
      

              
4, 6, and 7 

UAR AI/TI AR AN               4 

uuU1R TI 1R NN 

      
              
              

6 and 7 

Table A.6. Configuration of the evaluation methodologies used in the thesis. 
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odologies, respectively. However, since we have a different amount of ratings for 

each user, this configuration is not valid for the uuU1R methodology. A valid con-

figuration for this methodology would be: 

                                      

                                      

                                         

Here, we have     and     for all the users and items in the test set. In this 

context, if we apply the 1R methodology to this split we would obtain results corre-

sponding to the uuU1R methodology. 

Alternatively, for uuU1R we can also derive a valid configuration directly from a 

given uniform split, i.e., the one used for U1R and UAR. To do this, we would ex-

ploit the degree of freedom we have to select the set of not-relevant items for each 

user. Hence, we have to guarantee that all the non-relevant items selected for each 

user have to appear the same number of times in every target set to be recom-

mended. This constraint would be satisfied depending on the user and item distribu-

tions, where a greedy algorithm (by brute force) could be applied if enough ratings 

are available. For instance, in our previous example we cannot derive a valid configu-

ration from the split presented for U1R and UAR. In such a case, an alternative split 

should be made as explained above. 

For simplicity purposes, in the examples we have assumed that all items con-

tained in the test set are relevant. However, this is not the general case, and a thresh-

old on the minimum rating value should be set. To be consistent across methodolo-

gies, only items rated as   by a user are considered relevant. Thus, for the AR meth-

odology, although every item in a user’s test set is considered, in the evaluation only 

those items with 5 stars are considered relevant. On the other hand, the 1R method-

ology builds one ranking for each relevant item. That is, in the example above, if 

           and           , then a unique ranking would be generated and 

evaluated, the one corresponding to        . 

As additional material, we will make publicly available an implementation of the 

above evaluation methodologies at http://ir.ii.uam.es/~alejandro/thesis. 

A.4 Additional results about correlations 

Next we report additional experiments to those presented in Chapter 6 regarding the 

computation of correlation coefficients between the performance predictors and 

recommenders. Specifically, we provide experimental results obtained with metrics 

different to P@10, and alternative correlation coefficients such as Spearman’s and 

Kendall’s. 

http://ir.ii.uam.es/~alejandro/thesis
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A.4.1 Correlations of user predictors using rating data 

In this section we provide results obtained by using different correlation coefficients 

and metrics in the evaluation of user predictors based on ratings. Specifically, we 

provide results obtained with Spearman’s   and Kendall’s   correlation coefficients, 

and metrics such as MAP@10 (because it is considered as more stable than precision 

(Manning et al., 2008; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 2011)), recall@10 (as an in-

versely related metric to precision), and nDCG@50 (because it includes graded rele-

vance and a different cutoff). 

Table A.7, Table A.8, and Table A.9 show the results obtained when the above 

three metrics are used along with the Pearson’s correlation coefficient and the AR 

methodology. Comparing these results with those shown in Table 6.7, we can ob-

serve that most of the correlation trends are similar to the ones presented in Chapter 

6. Specifically, the results with nDCG@50 are almost equivalent to those obtained 

with P@10, proving that our predictors are also consistent with other metrics apart 

from precision. On the other hand, the correlation values with MAP@10 and re-

call@10 metrics have some differences with respect to the P@10 metric, being lower 

in general. In fact, the correlation with CB and pLSA recommenders is negative, 

probably due to the (inverse) relation between precision and recall, which makes very 

difficult to optimise both metrics at the same time. 

Predictor Random CB IB ItemPop kNN pLSA TFL1 TFL2 

Count (training) 0.005 -0.031 0.009 0.047 0.094 -0.049 0.024 0.281 

Count (test) 0.004 -0.029 0.009 0.047 0.092 -0.052 0.022 0.276 

Mean 0.009 0.010 -0.002 -0.065 -0.036 -0.002 0.007 -0.103 

Standard deviation 0.004 0.013 0.011 -0.018 -0.029 -0.023 0.015 -0.069 

ItemSimple Clarity 0.007 -0.031 0.010 0.040 0.089 -0.054 0.026 0.274 

ItemUser Clarity 0.005 -0.029 0.011 0.039 0.089 -0.054 0.028 0.272 

RatUser Clarity 0.006 -0.031 0.009 0.048 0.093 -0.049 0.024 0.273 

RatItem Clarity 0.005 -0.029 0.008 0.041 0.087 -0.053 0.022 0.267 
IRUser Clarity 0.006 -0.026 0.005 0.051 0.083 -0.046 0.021 0.265 

IRItem Clarity 0.003 -0.021 0.009 0.038 0.076 -0.046 0.023 0.234 

IRUserItem Clarity 0.005 -0.025 0.007 0.049 0.082 -0.047 0.024 0.261 

Entropy 0.000 -0.032 0.007 0.040 0.103 -0.037 0.021 0.296 

Table A.7. Pearson’s correlation values between rating-based user predictors and MAP@10 

for different recommenders, using the AR methodology on the MovieLens 1M dataset. 
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As pointed out by other authors, Pearson’s correlation values by themselves may 

not be enough to completely understand the relation between analysed variables 

(Hauff et al., 2009; Carmel and Yom-Tov, 2010). Because of that, in Table A.10 and 

Table A.11 we provide results found when Spearman’s and Kendall’s correlations are 

used, along with the P@10 metric and the AR methodology. Comparing these results 

with those shown in Table 6.7, we can observe that strong correlations are also ob-

tained using non parametric coefficients such as Kendall’s  . More specifically, our 

results show that      , with respect to the Pearson’s  , Spearman’s  , and 

Kendall’s   correlation coefficients. 

Predictor Random CB IB ItemPop kNN pLSA TFL1 TFL2 

Count (training) -0.001 -0.048 0.009 0.012 0.053 -0.120 0.020 0.213 

Count (test) -0.002 -0.047 0.008 0.009 0.051 -0.123 0.018 0.208 
Mean 0.009 0.009 -0.002 -0.067 -0.024 -0.017 0.005 -0.104 

Standard deviation 0.004 0.014 0.011 -0.038 -0.034 -0.035 0.019 -0.076 

ItemSimple Clarity 0.000 -0.049 0.009 0.000 0.047 -0.131 0.023 0.203 

ItemUser Clarity -0.001 -0.046 0.011 0.003 0.049 -0.121 0.025 0.205 

RatUser Clarity 0.000 -0.049 0.009 0.011 0.055 -0.116 0.020 0.201 

RatItem Clarity -0.002 -0.046 0.007 0.008 0.050 -0.115 0.019 0.199 

IRUser Clarity 0.001 -0.040 0.004 0.018 0.047 -0.108 0.018 0.201 

IRItem Clarity -0.002 -0.036 0.006 0.006 0.039 -0.106 0.020 0.176 

IRUserItem Clarity 0.000 -0.040 0.006 0.016 0.046 -0.109 0.021 0.197 

Entropy -0.004 -0.048 0.006 0.010 0.058 -0.124 0.018 0.252 

Table A.8. Pearson’s correlation values between rating-based user predictors and recall@10 

for different recommenders, on the MovieLens 1M dataset and using the AR methodology 

Predictor Random CB IB ItemPop kNN pLSA TFL1 TFL2 

Count (training) 0.085 0.012 0.010 0.221 0.228 0.144 0.152 0.528 

Count (test) 0.085 0.015 0.010 0.225 0.231 0.148 0.153 0.525 

Mean 0.023 0.037 -0.014 -0.035 0.011 0.050 0.040 -0.084 

Standard deviation 0.003 0.019 0.010 -0.046 -0.069 -0.048 0.021 -0.096 

ItemSimple Clarity 0.094 0.020 0.011 0.226 0.235 0.156 0.173 0.540 

ItemUser Clarity 0.084 0.014 0.013 0.205 0.220 0.134 0.167 0.513 

RatUser Clarity 0.087 0.005 0.010 0.221 0.240 0.139 0.160 0.517 

RatItem Clarity 0.081 0.008 0.008 0.201 0.218 0.123 0.158 0.493 
IRUser Clarity 0.079 0.022 -0.001 0.216 0.201 0.136 0.138 0.492 

IRItem Clarity 0.074 0.032 0.007 0.184 0.173 0.119 0.145 0.440 

IRUserItem Clarity 0.079 0.023 0.003 0.212 0.198 0.133 0.146 0.485 

Entropy 0.078 0.025 0.004 0.224 0.235 0.192 0.127 0.561 

Table A.9. Pearson’s correlation values between rating-based predictors and nDCG@50 for 

different recommenders, on the MovieLens 1M dataset and using the AR methodology. 
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We also compare the results shown in Table A.9 with those obtained on differ-

ent datasets. Table A.12 shows the correlation values for the MovieLens 100K data-

set, as published in (Bellogín et al., 2011b). We observe that the correlation does not 

Predictor Random CB IB ItemPop kNN pLSA TFL1 TFL2 

Count (training) 0.112 0.165 0.020 0.457 0.367 0.465 0.124 0.585 

Count (test) 0.114 0.174 0.020 0.473 0.375 0.484 0.124 0.589 
Mean 0.015 0.064 0.000 0.010 0.025 0.106 0.030 -0.024 

Standard deviation 0.007 0.005 0.009 -0.032 -0.038 -0.037 0.009 -0.064 

ItemSimple Clarity 0.117 0.176 0.021 0.474 0.382 0.492 0.130 0.602 

ItemUser Clarity 0.112 0.168 0.021 0.442 0.362 0.457 0.131 0.583 

RatUser Clarity 0.113 0.157 0.021 0.469 0.388 0.482 0.122 0.598 

RatItem Clarity 0.113 0.169 0.019 0.460 0.378 0.477 0.130 0.592 

IRUser Clarity 0.110 0.164 0.019 0.449 0.364 0.454 0.123 0.571 

IRItem Clarity 0.107 0.174 0.017 0.422 0.318 0.414 0.123 0.532 

IRUserItem Clarity 0.110 0.164 0.020 0.447 0.362 0.453 0.125 0.571 

Entropy 0.112 0.166 0.020 0.460 0.369 0.468 0.124 0.588 

Table A.10. Spearman’s correlation values between rating-based user predictors and P@10 

for different recommenders, on the MovieLens 1M dataset and using the AR methodology. 

Predictor Random CB IB ItemPop kNN pLSA TFL1 TFL2 

Count (training) 0.092 0.134 0.017 0.358 0.296 0.353 0.102 0.471 

Count (test) 0.094 0.143 0.017 0.373 0.305 0.371 0.102 0.477 

Mean 0.013 0.052 0.000 0.008 0.020 0.079 0.025 -0.018 
Standard deviation 0.006 0.004 0.008 -0.024 -0.030 -0.028 0.007 -0.050 

ItemSimple Clarity 0.096 0.143 0.017 0.371 0.308 0.374 0.106 0.484 

ItemUser Clarity 0.091 0.136 0.018 0.344 0.292 0.346 0.107 0.467 

RatUser Clarity 0.093 0.127 0.017 0.367 0.313 0.366 0.100 0.481 

RatItem Clarity 0.092 0.137 0.016 0.359 0.304 0.362 0.106 0.476 

IRUser Clarity 0.090 0.133 0.015 0.350 0.293 0.344 0.100 0.457 

IRItem Clarity 0.087 0.141 0.014 0.328 0.255 0.312 0.101 0.423 

IRUserItem Clarity 0.090 0.133 0.017 0.348 0.292 0.343 0.102 0.456 

Entropy 0.092 0.134 0.017 0.359 0.297 0.355 0.101 0.472 

Table A.11. Kendall’s correlation values between rating-based user predictors and P@10 for 

different recommenders, on the MovieLens 1M dataset and using the AR methodology. 

Predictor Random CB IB kNN TFL1 TFL2 

Count (training) 0.288 0.255 0.170 0.488 0.529 0.545 

Count (test) 0.384 0.384 0.242 0.592 0.602 0.623 

Mean -0.063 -0.009 -0.060 -0.018 -0.103 0.012 
Standard deviation -0.011 -0.033 0.045 -0.016 0.031 -0.135 

ItemSimple Clarity 0.282 0.257 0.146 0.491 0.521 0.564 

ItemUser Clarity 0.289 0.255 0.189 0.479 0.540 0.530 

RatUser Clarity 0.282 0.234 0.182 0.469 0.507 0.516 

RatItem Clarity 0.239 0.191 0.184 0.395 0.442 0.426 

IRUser Clarity 0.149 0.171 -0.092 0.257 0.253 0.399 

IRItem Clarity 0.232 0.218 0.152 0.372 0.453 0.416 

IRUserItem Clarity 0.279 0.265 0.105 0.444 0.523 0.545 

Entropy 0.263 0.256 0.110 0.497 0.499 0.574 

Table A.12. Pearson’s correlation values between rating-based user predictors and 

nDCG@50 for different recommenders, on the MovieLens 100K dataset and using the AR 

methodology. 
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change significantly; only the correlation values for the CB, IB and TFL1 recom-

menders increase in the MovieLens 100K dataset. 

Additionally, as shown in Chapter 6, when different experimental designs are 

tested, the selection of relevant and not relevant items is very important. In the AR 

methodology, as described in Section A.3, we consider as relevant those items whose 

ratings are 5 (to some extent in order to be consistent with the rest of the method-

ologies). Table A.13, on the other hand, shows that the correlation changes when all 

the items in the test set are considered relevant. The first thing to note when we 

compare these results with those shown in Table 6.7 is that the absolute correlation 

values are now much higher. However, if we take the correlations with the Random 

recommender as a reference, these relative correlations are very similar in both tables. 

Moreover, the trend in predictive power of the predictors (that is, which predictors 

have more or less predictive power) is consistent across this dimension, which evi-

dences the stability of the evaluation methodology used to measure the predictive 

power of the recommendation performance predictors. 

A.4.2 Correlations of user predictors using log data 

In this section we focus on complementing our results with correlations between the 

predictor values and the MAP@10 metric, since we have observed in the previous 

sections that other correlation coefficients are consistent with Pearson’s. 

Hence, in Table A.14 we report the results with the temporal split, whereas in 

Table A.15 we present the results for the random split on the Last.fm dataset. Re-

spectively, we have to compare these tables against Table 6.14 and Table 6.15. This 

comparison shows that the results obtained using the precision and MAP metrics are 

equivalent, in contrast to what happened in the previous sections. This is because in 

this experiment we use the 1R methodology where there is only one relevant item, in 

Predictor Random CB IB ItemPop kNN pLSA TFL1 TFL2 

Count (training) 0.389 0.464 0.100 0.718 0.553 0.697 0.490 0.793 

Count (test) 0.392 0.475 0.100 0.728 0.562 0.711 0.492 0.797 
Mean -0.093 -0.151 -0.022 -0.117 -0.041 -0.152 -0.123 -0.104 

Standard deviation 0.017 0.036 0.009 -0.029 -0.045 -0.025 0.018 -0.069 

ItemSimple Clarity 0.383 0.453 0.100 0.721 0.563 0.700 0.478 0.802 

ItemUser Clarity 0.391 0.465 0.112 0.696 0.544 0.678 0.514 0.783 

RatUser Clarity 0.387 0.442 0.116 0.702 0.557 0.665 0.498 0.788 

RatItem Clarity 0.366 0.426 0.096 0.663 0.524 0.633 0.500 0.765 

IRUser Clarity 0.376 0.469 0.068 0.671 0.498 0.664 0.499 0.742 

IRItem Clarity 0.358 0.443 0.082 0.622 0.469 0.609 0.482 0.684 

IRUserItem Clarity 0.378 0.470 0.083 0.664 0.494 0.658 0.513 0.736 

Entropy 0.313 0.442 0.056 0.687 0.508 0.747 0.341 0.710 

Table A.13. Pearson’s correlation values between rating-based user predictors and P@10 for 

different recommenders, on the MovieLens 1M dataset and using the AR methodology, but 

considering all the items in test set as relevant. 
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contrast to the AR methodology used in that experiment, and thus, these two metrics 

are equivalent. Similar results are obtained for recall and nDCG metrics for the same 

reasons. 

A.4.3 Correlations of user predictors using social data 

In this section we present additional results regarding the correlations between social-

based performance predictors and evaluation metrics. Like in the previous section, 

here we only show correlations with respect to the MAP@10 metric, which, in this 

case, do not provide results equal to those of the precision metric since we use the 

AR methodology instead of the 1R methodology. 

Table A.16 shows Pearson’s correlation values on the social version of the 

CAMRa dataset. We observe that the correlations are much lower than those pre-

sented in Table 6.16; in some situations even the sign of the correlation changes, like 

for most of the values of kNN. A more interesting situation is observed on the 

CAMRa Collaborative dataset (Table A.17), where strong but negative correlations 

arise, in particular for the ItemPop and pLSA recommenders. This result may have a 

direct impact on the performance of the dynamic ensembles, since the correlation of 

Predictor Random CB ItemPop kNN pLSA 

Average Count 0.001 0.173 0.027 -0.054 0.163 

Count 0.028 0.188 -0.044 0.140 0.115 
Mean -0.059 -0.407 0.037 -0.089 -0.220 

Standard deviation -0.034 -0.191 -0.035 -0.119 -0.094 

Autocorrelation 0.049 0.156 -0.079 -0.105 0.001 

TimeSimple Clarity -0.044 -0.435 0.053 -0.257 -0.212 

ItemTime Clarity 0.024 0.142 0.085 0.316 0.084 

ItemPriorTime Clarity 0.069 0.219 0.240 0.345 0.204 

Frequency Clarity -0.039 -0.421 -0.248 -0.307 -0.365 

ItemSimple Clarity 0.008 0.118 -0.052 0.275 0.014 

Table A.14. Pearson’s correlation values between log-based user predictors and MAP@10 

for different recommenders, on the Last.fm temporal dataset and using the 1R methodology. 

Predictor Random CB ItemPop kNN pLSA 

Average Count -0.043 -0.065 -0.139 0.020 -0.136 

Count -0.031 -0.212 -0.194 -0.040 -0.260 

Mean 0.004 0.173 0.111 0.008 0.117 

Standard deviation -0.010 0.116 0.116 0.021 0.099 

Autocorrelation 0.010 -0.032 -0.078 -0.007 -0.063 

TimeSimple Clarity 0.041 0.304 0.277 0.082 0.344 

ItemTime Clarity 0.037 -0.147 0.020 0.052 -0.084 

ItemPriorTime Clarity 0.036 -0.028 0.210 0.149 0.072 

Frequency Clarity 0.001 -0.038 -0.286 -0.158 -0.211 

ItemSimple Clarity 0.028 -0.240 -0.131 -0.021 -0.213 

Table A.15. Pearson’s correlation values between log-based user predictors and MAP@10 

for different recommenders, on the Last.fm five-fold dataset and using the 1R methodology. 
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the predictors is now very different. We refer the reader to Section A.5.3 where we 

show how the dynamic ensembles perform when this metric is used. 

A.5 Additional results about dynamic ensembles 

Next we present additional results obtained in the experiments aimed to compare 

static and dynamic hybrid recommendations. We report values of metrics different to 

P@10, which has been extensively used in the thesis. In particular, we focus on 

MAP@10 in order to provide a full overview of the predictors’ behaviour, since cor-

relations with respect to this metric have been presented in the previous sections. 

Predictor Random ItemPop kNN pLSA Personal PureSocial 

Count (training) 0.016 0.104 0.022 0.024 0.013 0.066 

Count (test) 0.086 -0.032 0.021 -0.167 -0.215 -0.294 
Mean -0.047 0.074 0.075 0.009 0.003 0.025 

Standard deviation -0.030 -0.065 -0.144 -0.061 -0.063 -0.004 

Avg neighbour degree -0.025 -0.057 -0.031 -0.124 -0.120 -0.240 

Betweenness centrality -0.015 0.061 -0.010 -0.015 0.011 -0.076 

Clustering coefficient 0.028 -0.024 0.035 -0.106 0.001 -0.133 

Degree -0.026 -0.070 -0.065 -0.130 -0.184 -0.185 

Ego components size -0.044 0.019 -0.051 0.029 -0.036 0.021 

HITS -0.010 -0.018 0.056 -0.002 0.082 0.040 

PageRank -0.020 -0.022 -0.047 0.041 -0.059 0.041 

Two-hop neighbourhood -0.039 -0.040 -0.062 -0.118 -0.148 -0.227 

ItemSimple Clarity 0.012 0.132 0.031 0.037 0.023 0.080 

Table A.16. Pearson’s correlation values between social-based user predictors and 

MAP@10 for different recommenders, on the CAMRa social dataset and using the AR 

methodology. 

Predictor Random ItemPop kNN pLSA Personal PureSocial 

Count (training) 0.004 -0.072 0.054 -0.096 0.012 0.067 

Count (test) 0.031 -0.119 0.056 -0.163 -0.215 -0.294 

Mean -0.045 0.119 0.042 0.057 0.005 0.026 

Standard deviation 0.041 -0.043 -0.139 -0.041 -0.063 -0.004 

Avg neighbour degree 0.086 -0.168 0.044 -0.148 -0.120 -0.240 

Betweenness centrality -0.005 0.010 -0.008 -0.039 0.012 -0.075 

Clustering coefficient -0.002 -0.133 0.099 -0.149 -0.001 -0.135 

Degree 0.045 -0.174 0.039 -0.198 -0.183 -0.185 

Ego components size 0.030 -0.126 0.016 -0.143 -0.035 0.022 

HITS -0.009 -0.023 0.027 0.085 0.082 0.040 

PageRank 0.000 -0.136 0.024 -0.134 -0.058 0.041 

Two-hop neighbourhood 0.080 -0.148 0.016 -0.151 -0.146 -0.227 

ItemSimple Clarity 0.002 -0.068 0.057 -0.092 0.022 0.081 

Table A.17. Pearson’s correlation values between social-based user predictors and 

MAP@10 for different recommenders, on the CAMRa collaborative dataset and using the 

AR methodology. 
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A.5.1 Performance results from dynamic ensembles on 

rating data 

In this section we report experiments where dynamic hybrid recommenders are built 

by means of rating-based performance predictors. Table A.18 and Table A.19 show 

performance values (in terms of the MAP metric) of the hybrid recommenders by 

using the AR and 1R methodologies respectively. Additionally, Table A.20 shows 

performance values using item predictors along with the uuU1R methodology. 

We can observe that the results from Table A.18 are quite similar to those pre-

sented in Table 7.2: in most cases the dynamic hybrid recommenders outperform the 

baseline static recommender, and the best result for each ensemble is obtained either 

by using the perfect correlation predictor or one of the clarity-based performance 

predictors. The only difference of these results with those of the P@10 metric (Table 

7.2) is that when we evaluate with MAP@10 the baseline outperforms the dynamic 

ensembles for the combination HRU3. We have to note that the best static recom-

mender is very different for this combination: whereas for P@10 the best result is 

obtained when      , for MAP@10 the best result is obtained for      , where, 

as we observed in Chapter 7, the rating-based user predictors seem to perform worse 

when the best static recommender is close to that value. 

 HRU1 HRU2 HRU3 HRU4 HRU5 HRU6 

R1 (=1.0) 0.0005 0.0298 0.0116 0.0116 0.0116 0.0116 

R2 (=0.0) 0.0086 0.0086 0.0086 0.0001 0.1047 0.0551 

Baseline (=0.5) 0.0043 0.0268 0.0271 0.0003 0.0794 0.0499 

Best static 

(best ) 

0.0087 

(0.1) 

0.0310 

(0.9) 

0.0271 

(0.5) 

0.0022 

(0.9) 

0.1108 

(0.1) 

0.0584 

(0.1) 

Perfect correlation 0.0099 0.0373 0.0297 0.0119 0.1166 0.0663 

PC-OM 0.0097 0.0399 0.0305 0.0045 0.1125 0.0602 

PC-FW 0.0097 0.0296 0.0278 0.0008 0.1136 0.0615 

Entropy-OM 0.0057  
 

  0.0333  
 

  0.0260  
 

  0.0009  
 

  0.0863  
 

  0.0509  
 

  

ItemSimple-OM 0.0090  
 

  0.0330  
 

  0.0256  
 

  0.0009  
 

  0.1149  
 

  0.0572  
 

  

ItemUser-OM 0.0091  
 

  0.0332  
 

  0.0255  
 

  0.0008  
 

  0.1161  
 

  0.0576  
 

  

RatUser-OM 0.0093  
 

  0.0335  
 

  0.0262  
 

  0.0009  
 

  0.1178  
 

  0.0575  
 

  

RatItem-OM 0.0093  
 

  0.0329  
 

  0.0259  
 

  0.0008  
 

  0.1185  
 

  0.0576  
 

  

IRUser-OM 0.0087  
 

  0.0326  
 

  0.0257  
 

  0.0008  
 

  0.1146  
 

  0.0580  
 

  

IRItem-OM 0.0091  
 

  0.0321  
 

  0.0250  
 

  0.0008  
 

  0.1160  
 

  0.0577  
 

  
IRUserItem-OM 0.0090  

 

  0.0325  
 

  0.0256  
 

  0.0008  
 

  0.1154  
 

  0.0578  
 

  

Entropy-FW 0.0054  
 

  0.0282  
 

  0.0264  
 

  0.0006  
 

  0.0849  
 

  0.0508  
 

  

ItemSimple-FW 0.0085  
 

  0.0281  
 

  0.0263  
 

  0.0006  
 

  0.1111  
 

  0.0573  
 

  

ItemUser-FW 0.0088  
 

  0.0282  
 

  0.0262  
 

  0.0006  
 

  0.1131  
 

  0.0571  
 

  

RatUser-FW 0.0090  
 

  0.0281  
 

  0.0265  
 

  0.0006  
 

  0.1147  
 

  0.0569  
 

  

RatItem-FW 0.0089  
 

  0.0278  
 

  0.0264  
 

  0.0006  
 

  0.1154  
 

  0.0573  
 

  

IRUser-FW 0.0085  
 

  0.0280  
 

  0.0266  
 

  0.0007  
 

  0.1094  
 

  0.0568  
 

  

IRItem-FW 0.0089  
 

  0.0278  
 

  0.0256  
 

  0.0006  
 

  0.1123  
 

  0.0570  
 

  

IRUserItem-FW 0.0085  
 

  0.0281  
 

  0.0265  
 

  0.0007  
 

  0.1116  
 

  0.0573  
 

  

Table A.18. Dynamic ensemble performance values (MAP@10) using the rating-based 

user predictors, on the MovieLens 1M and using the AR methodology. 
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Table A.19 shows performance values of the hybrid recommenders using the 1R 

methodology. The outcome of this experiment is identical to that presented in Table 

7.3, except that now the best performing ensemble is a dynamic hybrid recommend-

ers, either the perfect correlation or the PC-OM, instead of the best static ensemble, 

further validating our framework. 

Additionally, in Table A.20 we show the performance of the dynamic hybrid re-

commenders using item predictors with the MAP metric. We may observe that these 

results are very similar to those presented for P@10 in Table 7.9, which emphasises 

the flexibility of our approach, in terms of being able to obtain performance im-

provements when using different evaluation metrics. 

 

 HRU1 HRU2 HRU3 HRU4 HRU5 HRU6 

R1 (=1.0) 0.0559 0.3335 0.1815 0.1815 0.1815 0.1815 

R2 (=0.0) 0.0847 0.0847 0.0847 0.0125 0.5163 0.3430 

Baseline (=0.5) 0.1147 0.2384 0.1974 0.0989 0.4004 0.3211 
Best static 

(best ) 

0.1186 
(0.3) 

0.3369 
(0.9) 

0.2248 
(0.8) 

0.1789 
(0.9) 

0.5189 
(0.1) 

0.3618 
(0.1) 

Perfect correlation 0.1409 0.3625 0.2584 0.1919 0.5139 0.3822 

PC-OM 0.1176 0.3014 0.2380 0.1375 0.5213 0.3785 

PC-FW 0.1155 0.2678 0.2141 0.1189 0.5012 0.3715 

Entropy-OM 0.1138  
 

  0.3187  
 

  0.2103  
 

  0.1383  
 

  0.3802  
 

  0.3087  
 

  

ItemSimple-OM 0.1107  
 

  0.3210  
 

  0.2111  
 

  0.1398  
 

  0.5022  
 

  0.3517  
 

  

ItemUser-OM 0.1084  
 

  0.3174  
 

  0.2097  
 

  0.1379  
 

  0.5093  
 

  0.3534  
 

  

RatUser-OM 0.1051  
 

  0.3216  
 

  0.2130  
 

  0.1405  
 

  0.5162  
 

  0.3556  
 

  

RatItem-OM 0.1046  
 

  0.3187  
 

  0.2120  
 

  0.1400  
 

  0.5168  
 

  0.3560  
 

  

IRUser-OM 0.1109  
 

  0.3131  
 

  0.2092  
 

  0.1382  
 

  0.4991  
 

  0.3495  
 

  

IRItem-OM 0.1073  
 

  0.3062  
 

  0.2025  
 

  0.1328  
 

  0.5030  
 

  0.3484  
 

  

IRUserItem-OM 0.1082  
 

  0.3127  
 

  0.2091  
 

  0.1381  
 

  0.5035  
 

  0.3497  
 

  

Entropy-FW 0.1160  
 

  0.2703  
 

  0.2042  
 

  0.1184  
 

  0.3965  
 

  0.3196  
 

  

ItemSimple-FW 0.1142  
 

  0.2712  
 

  0.2049  
 

  0.1192  
 

  0.4864  
 

  0.3491  
 

  
ItemUser-FW 0.1120  

 

  0.2700  
 

  0.2037  
 

  0.1181  
 

  0.4951  
 

  0.3509  
 

  

RatUser-FW 0.1097  
 

  0.2713  
 

  0.2058  
 

  0.1194  
 

  0.5049  
 

  0.3535  
 

  

RatItem-FW 0.1095  
 

  0.2707  
 

  0.2046  
 

  0.1193  
 

  0.5066  
 

  0.3542  
 

  

IRUser-FW 0.1146  
 

  0.2699  
 

  0.2044  
 

  0.1183  
 

  0.4828  
 

  0.3474  
 

  

IRItem-FW 0.1109  
 

  0.2672  
 

  0.2010  
 

  0.1158  
 

  0.4905  
 

  0.3461  
 

  

IRUserItem-FW 0.1123  
 

  0.2697  
 

  0.2043  
 

  0.1181  
 

  0.4894  
 

  0.3481  
 

  

Table A.19. Dynamic ensemble performance values (MAP@10) using the rating-based user 

predictors, on the MovieLens 1M dataset and using the 1R methodology. 
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 HRI1 HRI2 HRI3 HRI4 

R1 (=1.0) 0.2498 0.2498 0.0835 0.0835 

R2 (=0.0) 0.0717 0.0914 0.0717 0.0914 

Baseline (=0.5) 0.1550 0.1746 0.0878 0.0932 

Best static 

(best ) 

0.2146 

(0.9) 

0.2233 

(0.9) 

0.0892 

(0.7) 

0.0954 

(0.2) 

Entropy-OM 0.1283  
 

  0.1412  
 

  0.0872  
 

  0.0979  
 

  

UserSimple-OM 0.2116  
 

  0.2273  
 

  0.0879  
 

  0.0975  
 

  

UserItem-OM 0.2129  
 

  0.2267  
 

  0.0866  
 

  0.0973  
 

  

RatItem-OM 0.2166  
 

  0.2305  
 

  0.0872  
 

  0.0975  
 

  

RatUser-OM 0.2231  
 

  0.2385  
 

  0.0870  
 

  0.0977  
 

  

URItem-OM 0.2021  
 

  0.2136  
 

  0.0869  
 

  0.0973  
 

  
URUser-OM 0.2176  

 

  0.2312  
 

  0.0856  
 

  0.0974  
 

  

URItemUser-OM 0.2071  
 

  0.2200  
 

  0.0870  
 

  0.0973  
 

  

Entropy-FW 0.1382  
 

  0.1517  
 

  0.0873  
 

  0.0981  
 

  

UserSimple-FW 0.1770  
 

  0.1950  
 

  0.0900  
 

  0.0975  
 

  

UserItem-FW 0.1771  
 

  0.1953  
 

  0.0902  
 

  0.0973  
 

  

RatItem-FW 0.1776  
 

  0.1957  
 

  0.0902  
 

  0.0975  
 

  

RatUser-FW 0.1793  
 

  0.1976  
 

  0.0904  
 

  0.0974  
 

  

URItem-FW 0.1737  
 

  0.1907  
 

  0.0893  
 

  0.0969  
 

  

URUser-FW 0.1782  
 

  0.1964  
 

  0.0903  
 

  0.0971  
 

  

URItemUser-FW 0.1752  
 

  0.1931  
 

  0.0899  
 

  0.0974  
 

  

Table A.20. Dynamic ensemble performance values (MAP) using the rating-based item 

predictors, on the MovieLens 1M dataset and using the uuU1R methodology. 

 

A.5.2 Performance results from dynamic ensembles on log 

data 

In this section we compare the performance values of hybrid recommenders using 

the 1R methodology with log-based predictors, and P@10 and MAP@10 metrics. 

From Table A.21 and Table A.22 we can observe that the performance values are 

very similar to those shown in Table 7.11 and Table 7.12, respectively. This may be 

due to the fact that correlations for MAP@10 presented in Section A.4.2 were also 

analogous, since precision and MAP are almost equivalent under the 1R methodol-

ogy as there is only one relevant item for each evaluated ranking. From Table A.21 

we have to note, nonetheless, that the combination HL2 obtains worse performance 

values for the OM weighting strategy. Another difference is that the best performing 

ensemble for the combination HL2 now is achieved by the perfect correlation 

method, not by the best static recommender, as shown in Table 7.11 and Table 7.12. 

This shows that there would be room for improvement in the HL2 combination if 

we are able to define predictors with stronger correlation values. A similar situation is 

found for the combination HL3 in the five-fold split. 
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 HL1 HL2 HL3 

R1 (=1.0) 0.4094 0.4094 0.7229 

R2 (=0.0) 0.8255 0.5601 0.4094 

Baseline (=0.5) 0.6922 0.6244 0.6429 

Best static 

(best ) 

0.7913 

(0.1) 

0.6326 

(0.3) 

0.7256 

(0.1) 

Perfect correlation 0.7485 0.6470 0.6940 

PC-OM 0.7272 0.6239 0.6763 

PC-FW 0.7188 0.6240 0.6669 

ItemSimple-OM 0.7742  
 

  0.6235  
 

  0.7165  
 

  

Autocorrelation-OM 0.6592  
 

  0.5962  
 

  0.6163  
 

  

TimeSimple-OM 0.7676  
 

  0.5913  
 

  0.6955  
 

  

ItemTime-OM 0.7762  
 

  0.6200  
 

  0.7149  
 

  
ItemPriorTime-OM 0.7354  

 

  0.6223  
 

  0.6777  
 

  

ItemSimple-FW 0.7597  
 

  0.6329  
 

  0.7106  
 

  

Autocorrelation-FW 0.6827  
 

  0.6177  
 

  0.6353  
 

  

TimeSimple-FW 0.7514  
 

  0.6048  
 

  0.6893  
 

  

ItemTime-FW 0.7608  
 

  0.6292  
 

  0.7061  
 

  

ItemPriorTime-FW 0.7276  
 

  0.6278  
 

  0.6714  
 

  

Table A.21. Dynamic ensemble performance values (MAP@10) using the log-based user 

predictors, on the Last.fm temporal split and using the 1R methodology. 

 HL1 HL2 HL3 

R1 (=1.0) 0.0453 0.0453 0.5824 

R2 (=0.0) 0.5901 0.5387 0.0453 

Baseline (=0.5) 0.4233 0.3961 0.3308 

Best static 

(best ) 

0.5728 

(0.1) 

0.5317 

(0.1) 

0.5463 

(0.1) 

Perfect correlation 0.5820 0.5396 0.5728 

PC-OM 0.5805 0.5403 0.5768 

PC-FW 0.5795 0.5357 0.5611 

ItemSimple-OM 0.5395  
 

  0.4894  
 

  0.4397  
 

  

Autocorrelation-OM 0.3972  
 

  0.3659  
 

  0.3642  
 

  

TimeSimple-OM 0.5561  
 

  0.5206  
 

  0.2405  
 

  

ItemTime-OM 0.5407  
 

  0.4881  
 

  0.4375  
 

  

ItemPriorTime-OM 0.4577  
 

  0.4108  
 

  0.4276  
 

  

ItemSimple-FW 0.5240  
 

  0.4791  
 

  0.3826  
 

  

Autocorrelation-FW 0.4191  
 

  0.3896  
 

  0.3523  
 

  

TimeSimple-FW 0.5372  
 

  0.5033  
 

  0.2813  
 

  

ItemTime-FW 0.5243  
 

  0.4779  
 

  0.3819  
 

  
ItemPriorTime-FW 0.4582  

 

  0.4201  
 

  0.3783  
 

  

Table A.22. Dynamic ensemble performance values (MAP@10) using the log-based user 

predictors, on the Last.fm five-fold split and using the 1R methodology. 
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A.5.3 Performance results from dynamic ensembles on 

social data 

In this section we extend the results presented in Section 7.3.3, where P@10 and 

methodology AR were used in the two versions of CAMRa dataset. Here we use the 

same methodology, but the MAP@10 metric, as in the previous sections. In Table 

A.23 we can observe that there are some differences in the social version of the data-

set when compared against the results shown in Table 7.14. We may attribute such 

differences to the different optimal static hybrid recommenders obtained since the 

correlations have not changed significantly. For instance, for HS1, the best lambda 

for static hybrids was 0.3 with P@10 and now it is 0.7 with MAP@10. 

It is worth noting that even when the best static is so different from one metric 

to the other, the best performance is still obtained with the perfect correlation en-

semble, which again reinforces the idea that finding predictors with higher correla-

tions would be able to dynamically select the best weights in a user basis. 

Finally, in Table A.24 we present the results regarding the collaborative version 

of the CAMRa dataset. In this case, we have a strong evidence towards the benefits 

of using performance predictors. First, we have to recall the absolute values of the 

pLSA correlations are stronger for the MAP metric than for precision. Then, now we 

 HS1 HS2 HS3 HS4 

R1 (=1.0) 0.2002 0.2002 0.2192 0.2192 

R2 (=0.0) 0.1203 0.0364 0.1203 0.0364 

Baseline (=0.5) 0.2175 0.2287 0.2555 0.2398 

Best static 

(best ) 

0.2222 

(0.3) 

0.2349 

(0.9) 

0.2630 

(0.3) 

0.2408 

(0.9) 

Perfect correlation 0.2632 0.2562 0.2652 0.2511 

PC-OM 0.2451 0.2576 0.2668 0.2497 

PC-FW 0.2355 0.2378 0.2661 0.2446 

AvgNeighDeg-OM 0.2176  
 

  0.2403  
 

  0.2570  
 

  0.2229  
 

  

BetCentrality-OM 0.2031  
 

  0.2232  
 

  0.2146  
 

  0.2236  
 

  

ClustCoeff-OM 0.2082  
 

  0.2201  
 

  0.2261  
 

  0.2155  
 

  

Degree-OM 0.2147  
 

  0.2303  
 

  0.2615  
 

  0.2166  
 

  

EgoCompSize-OM 0.2078  
 

  0.2276  
 

  0.2577  
 

  0.2214  
 

  

HITS-OM 0.2127  
 

  0.2428  
 

  0.2187  
 

  0.2231  
 

  

PageRank-OM 0.2108  
 

  0.2289  
 

  0.2573  
 

  0.2238  
 

  
TwoHopNeigh-OM 0.2121  

 

  0.2377  
 

  0.2545  
 

  0.2202  
 

  

AvgNeighDeg-FW 0.2218  
 

  0.2370  
 

  0.2574  
 

  0.2300  
 

  

BetCentrality-FW 0.2171  
 

  0.2351  
 

  0.2460  
 

  0.2344  
 

  

ClustCoeff-FW 0.2129  
 

  0.2348  
 

  0.2434  
 

  0.2344  
 

  

Degree-FW 0.2176  
 

  0.2373  
 

  0.2627  
 

  0.2332  
 

  

EgoCompSize-FW 0.2124  
 

  0.2373  
 

  0.2616  
 

  0.2352  
 

  

HITS-FW 0.2164  
 

  0.2380  
 

  0.2405  
 

  0.2331  
 

  

PageRank-FW 0.2169  
 

  0.2363  
 

  0.2574  
 

  0.2336  
 

  

TwoHopNeigh-FW 0.2177  
 

  0.2373  
 

  0.2587  
 

  0.2323  
 

  

Table A.23. Dynamic ensemble performance values (MAP@10) using the log-based user 

predictors, on the CAMRa social dataset and using the AR methodology. 
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have to note that the performance values are now better fo MAP than for precision, 

in particular for HS1 and HS3, where dynamic hybrid recommenders outperform the 

baselines in a larger number of cases. 

 

 

 HS1 HS2 HS3 HS4 

R1 (=1.0) 0.1234 0.1234 0.1334 0.1334 

R2 (=0.0) 0.1474 0.0195 0.1474 0.0195 

Baseline (=0.5) 0.2190 0.1441 0.2359 0.1520 

Best static 

(best ) 

0.2228 

(0.3) 

0.1494 

(0.9) 

0.2440 

(0.2) 

0.1520 

(0.5) 

Perfect correlation 0.2379 0.1597 0.2396 0.1590 

PC-OM 0.1494 0.1577 0.1657 0.1535 

PC-FW 0.1492 0.1462 0.1660 0.1498 

AvgNeighDeg-OM 0.2226  
 

  0.1511  
 

  0.2426  
 

  0.1409  
 

  

BetCentrality-OM 0.2069  
 

  0.1412  
 

  0.2119  
 

  0.1410  
 

  

ClustCoeff-OM 0.2071  
 

  0.1390  
 

  0.2199  
 

  0.1386  
 

  

Degree-OM 0.2175  
 

  0.1457  
 

  0.2454  
 

  0.1378  
 

  
EgoCompSize-OM 0.2142  

 

  0.1441   
  0.2417  

 

  0.1395  
 

  

HITS-OM 0.2100  
 

  0.1519  
 

  0.2136  
 

  0.1419  
 

  

PageRank-OM 0.2110  
 

  0.1447  
 

  0.2416  
 

  0.1405  
 

  

TwoHopNeigh-OM 0.2156  
 

  0.1514  
 

  0.2469  
 

  0.1392  
 

  

AvgNeighDeg-FW 0.2214  
 

  0.1501  
 

  0.2410  
 

  0.1464  
 

  

BetCentrality-FW 0.2145  
 

  0.1479  
 

  0.2254  
 

  0.1475  
 

  

ClustCoeff-FW 0.2167  
 

  0.1474  
 

  0.2266  
 

  0.1474  
 

  

Degree-FW 0.2197  
 

  0.1497  
 

  0.2437  
 

  0.1464  
 

  

EgoCompSize-FW 0.2189  
 

  0.1490  
 

  0.2405  
 

  0.1474  
 

  

HITS-FW 0.2157  
 

  0.1502  
 

  0.2241  
 

  0.1461  
 

  

PageRank-FW 0.2170  
 

  0.1476  
 

  0.2440  
 

  0.1465  
 

  

TwoHopNeigh-FW 0.2216  
 

  0.1502  
 

  0.2423  
 

  0.1469  
 

  

Table A.24. Dynamic ensemble performance values (MAP@10) using the log-based user 

predictors, on the CAMRa collaborative dataset and using the AR methodology. 



 

 

 

Appendix B 

B Introducción 

En este capítulo presentamos una visión general de la tesis. En las Secciones B.1 y 

B.2 mostramos las motivaciones y objetivos de nuestro trabajo. En la Sección B.3 

resumimos las principales contribuciones de la tesis, y en la Sección B.4  enumeramos 

las publicaciones resultantes de nuestra investigación. Finalmente, en la Sección B.5 

describimos la estructura de este documento. 
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B.1 Motivación 

Las tecnologías de Recuperación de Información (RI) han ganado una prevalencia 

excepcional en las dos últimas décadas con la explosión del número de repositorios 

masivos de información existentes en línea, y más en particular en la World Wide Web. 

En RI se han investigado y diseñado formas que buscan maximizar el grado de satis-

facción de ciertas condiciones objetivas, típicamente – aunque no necesariamente de 

manera única – la satisfacción del usuario. La investigación y el desarrollo en RI han 

girado en torno a la definición de modelos y algoritmos que mejor alcancen dicho 

objetivo, de metodologías y métricas que permiten evaluar cuánto de bien se consigue 

esta meta con diferentes sistemas, así como de teorías consolidadas que proveen una 

base sólida y una orientación en el desarrollo de algoritmos de RI y su consistente 

evaluación. Entre las muchas tendencias que han surgido desde el flujo principal de 

investigación y desarrollo, un nuevo reto de investigación ha empezado a ser conside-

rado desde comienzos de los 2000: ¿es posible predecir cómo de bueno será un resul-

tado devuelto por un sistema de RI antes de presentarlo al usuario, o incluso, antes de 

efectuar por completo la búsqueda del resultado por el sistema (Cronen-Townsend 

et al., 2002)? Esta pregunta ha dado pie a una fértil corriente de investigación en lo 

que se ha llamado en RI como predicción de eficacia. 

La predicción de eficacia tiene muchos usos potenciales en RI. Desde la perspec-

tiva del usuario proporcionaría información que puede ser usada para dirigir una 

búsqueda, desde la perspectiva del sistema ayudaría a distinguir consultas poco efica-

ces, y desde la perspectiva del administrador del sistema permitiría identificar consul-

tas relacionadas sobre un tema específico que resultan difíciles para el motor de 

búsqueda. Las técnicas de predicción de eficacia se basan en el análisis y caracteriza-

ción de la evidenca usada por un sistema de RI para evaluar la relevancia (utilidad, 

valor, etc.) de los ítems a recuperar (documentos, artículos, etc.) en tiempo de ejecu-

ción (Cronen-Townsend et al., 2002). El escenario más común en recuperación de 

información supone una consulta del usuario y una colección de documentos como 

la entrada básica para formar una lista ordenada de resultados de búsqueda, pero 

otros elementos adicionales pueden tenerse en cuenta para seleccionar y ordenar re-

sultados (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 2011). Cualquier información que el sistema 

de recuperación de información tome como entrada puede ser utilizada también para 

la predicción de su eficacia, y habitualmente los métodos de predicción usan infor-

mación adicional. El contexto del usuario (la tarea actual, los registros de búsquedas, 

las preferencias, etc.), las propiedades globales de los documentos de la colección, 

comparaciones con respecto a (otros) elementos de referencia como datos históricos, 

o la salida de distintos sistemas, son algunos ejemplos de las diferentes fuentes de 

información de las que un predictor puede extraer evidencia. 
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Predecir la eficacia de un subsistema, módulo, función o entrada contrastando la 

estimación de eficacia de cada componente para una consulta, permite una serie de 

estrategias de optimización dinámicas que seleccionen en tiempo de ejecución la op-

ción que se predice funcionará mejor o, cuando se usan sistemas a gran escala o 

aproximaciones híbridas, que ajusten sobre la marcha el grado de participación de 

cada módulo. En el campo de RI dominan los casos donde información de relevan-

cia, sistemas de recuperación, modelos y criterios se definen en función de la fusión o 

combinación de sub-modelos. Sistemas personalizados de recuperación (incluyendo 

técnicas como búsqueda personalizada, sistemas de recomendación, filtrado colabo-

rativo y búsqueda contextualizada) son claros ejemplos donde se puede aplicar la 

predicción de eficacia dado que dichos sistemas combinan varias fuentes de evidencia 

para la estimación de la relevancia, como pueden ser consultas explícitas, historial de 

búsqueda, puntuaciones de usuarios, información social, información del usuario y 

modelos de contexto. 

La predicción de eficacia encuentra una motivación adicional en la recomenda-

ción personalizada, puesto que esas aplicaciones pueden decidir si producir recomen-

daciones u ocultarlas, entregando sólo las suficientemente fiables. Más aún, los Sis-

temas de Recomendación (SR) actuales se caracterizan por una creciente diversifica-

ción de los tipos y fuentes de datos, contenidos, evidencias y métodos disponibles 

para tomar decisiones y construir los resultados. En este contexto, predecir la eficacia 

de un método de recomendación específico o de una componente se convierte en un 

problema atractivo, ya que permite una combinación adecuada de las alternativas 

disponibles y sacar el máximo provecho de ellas, adaptando dinámicamente la estra-

tegia de recomendación a la situación actual. La cuestión gana mayor relevancia hoy 

con la proliferación de técnicas de recomendación híbridas para mejorar la precisión 

de los métodos – siendo el premio Netflix uno de los ejemplos paradigmáticos del 

uso de estos métodos, donde los participantes mejor situados combinaron múltiples 

métodos de recomendación. Esto requiere de una investigación en aproximaciones 

híbridas con un nivel de mecanismos dinámicos auto-ajustables, de manera que se 

optimice la efectividad resultante de los sistemas de recomendación, tomando opor-

tuna ventaja de datos de alta calidad cuando estén disponibles, pero evitando aferrar-

se a estrategias fijas cuando se predice que pueden producir resultados pobres bajo 

ciertas condiciones. 

La predicción de eficacia en RI típicamente se evalúa en términos de correlación 

entre el predictor y los valores de eficacia para cada consulta. Esto requiere métricas 

de evaluación de la eficacia fiables, las cuales han sido analizadas cuidadosamente y 

están actualmente bien establecidas en el área de RI, orientadas en su mayor parte a 

búsqueda ad-hoc. Por el contrario, la evaluación en el campo de los SR está más 

abierta, y la variabilidad en las técnicas de evaluación y configuraciones experimenta-

les es significativa. Cómo medir la eficacia de un sistema de recomendación es un 
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asunto clave en nuestra investigación ya que las medidas de calidad del sistema pue-

den verse influidas por propiedades estadísticas del método de medición y/o por el 

diseño experimental. A lo largo de esta tesis nos centraremos en la precisión del sis-

tema, donde hemos de evitar que si una métrica estuviera sesgada hacia algún tipo de 

ruido medido a la vez que la calidad de la recomendación, pues entonces un predictor 

que sólo capturara dicho ruido podría actuar como un predictor de eficacia errónea-

mente útil. Así, los sesgos estadísticos (ruidos) de las metodologías de evaluación 

deben ser bien entendidos para permitir una valoración significativa de los predicto-

res de eficacia. 

Tomando el estado del arte de predicción de eficacia en RI como punto de parti-

da, el trabajo actual replantea este problema en el campo de los Sistemas de Reco-

mendación donde ha sido escasamente considerado hasta la fecha. Investigamos de-

finiciones adecuadas de eficacia en el contexto de los SR y los elementos a los que 

sensatamente se puede aplicar, analizando los sesgos estadísticos que pueden apare-

cer cuando se adapta el marco de evaluación de RI a SR. De este modo tomamos 

como dirección principal la aplicación de los predictores de eficacia para obtener 

mejoras en dos problemas específicos de combinación en el campo de SR, a saber, la 

combinación dinámica de métodos de recomendación en sistemas de recomendación 

híbridos, y la agregación dinámica de las señales de vecinos en filtrado colaborativo 

basado en usuario. 

B.2 Objetivos 

El principal objetivo de la investigación presentada aquí es encontrar métodos pre-

dictivos para la eficacia de componentes específicos de sistemas de recomendación, y 

mejorar la eficacia de los métodos de recomendación combinados, basados en el 

análisis y predicción dinámicos y automáticos de la eficacia esperada de los elementos 

de un método compuesto, con los cuales la participación relativa de cada elemento se 

ajusta de acuerdo a su efectividad predicha. Para abordar estos problemas nuestro 

trabajo tiene los siguientes objetivos de investigación concretos: 

O1: Análisis y formalización de cómo se define y evalúa la eficacia en los 

sistemas de recomendación. Dado que pretendemos predecir su eficacia necesita-

mos desarrollar un estudio en profundidad sobre cómo se pueden evaluar de manera 

fiable los sistemas de recomendación en términos de valores númericos de una 

métrica. Más aún, hemos de investigar si existen sesgos en la manera en que los sis-

temas se evalúan – debidos tanto a metodologías de evaluación como a métricas, ya 

que cualquier sesgo en el proceso de evaluación podría conducir a resultados incon-

cluyentes o engañosos con respecto el poder predictivo de los métodos de predicción 

de eficacia propuestos. Si dichos sesgos existieran, intentaríamos entenderlos de ma-

nera precisa, y desarrollar metodologías que los aislaran. Además, deberíamos com-
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probar la efectividad de nuestros predictores frente a la de otros métodos conocidos 

más básicos y observar si cambia al aislar dichos sesgos. 

O2: Adaptación y definición de técnicas de predicción de eficacia para sis-

temas de recomendación. Queremos estudiar el potencial de la predicción de efi-

cacia en problemas y escenarios específicos en el área de los Sistemas de Recomenda-

ción. Investigaremos la definición de un marco formal donde los predictores de efi-

cacia puedan ser integrados. Como punto de partida, pretendemos explorar la adap-

tación de predictores específicamente efectivos en Recuperación de Información 

como la claridad de la consulta (Cronen-Townsend et al., 2002) al campo de la reco-

mendación. De manera complementaria a la adaptación de técnicas conocidas, que-

remos investigar la definición de nuevos predictores basados en modelos de la Teoría 

de Información y Grafos Sociales, además de otras aproximaciones heurísticas y es-

pecíficas del dominio. Una vez hayamos definido algunos predictores de eficacia para 

recomendación, evaluaríamos la efectividad de dichos predictores en términos de su 

correlación con métricas de eficacia de manera que pudiéramos estimar su poder de 

predicción. 

O3: Aplicación de predictores de eficacia a sistemas de recomendación 

compuestos e híbridos. Queremos identificar e integrar los predictores propuestos 

en métodos de recomendación combinados para obtener una mejora real en la efica-

cia de los métodos combinados. Con este objetivo en mente consideraremos pro-

blemas donde la agregación de métodos de recomendación es necesaria, y analizare-

mos cómo aplicar los predictores de eficacia mencionados antes a tales problemas. 

Además, deberíamos realizar un estudio metodológico para la aproximación experi-

mental, su configuración y las métricas usadas, de manera que se usen métodos base 

y diseños experimentales apropiados. Finalmente, evaluaremos las mejoras y benefi-

cios de los métodos combinados cuando se utilizan los predictores de eficacia. 

B.3 Contribuciones 

Esta tesis se dedica al problema de estimar la eficacia de los sistemas de recomenda-

ción para usuarios e ítems particulares. Las contribuciones particulares de esta tesis 

están relacionados con la evaluación de la eficacia de un sistema de recomendación y 

la predicción de la misma, donde hemos abordado varios problemas relacionados 

con ambos temas y hemos propuesto modelos y métodos novedosos, que han sido 

empleados en dos aplicaciones como mostraremos a continuación. 

Como un primer paso, esta tesis analiza el paradigma Cranfield de evaluación de 

Recuperación de Información, dado que los sistemas de recomendación normalmen-

te se consideran como un problema particular del filtrado de información, y, por 

tanto, de la recuperación de información en general (Belkin and Croft, 1992). En el 

Capítulo 4 argumentamos las diferencias involucradas en las alternativas de 



234 Appendix B. Introducción 

 

diseños experimentales a partir de las hipótesis habituales hechas en el para-

digma Cranfield, lo cual resulta en la aparición de sesgos estadísticos conside-

rables en Sistemas de Recomendación, para los que proponemos diferentes 

métodos para neutralizar estos sesgos. De manera adicional, las siguientes contri-

buciones relacionadas han sido realizadas: 

 Proponemos una caracterización precisa y sistemática de las alternativas para la 

adaptación del paradigma Cranfield a tareas de recomendación. Identificamos 

hipótesis y condiciones subyacentes en dicho paradigma Cranfield que no pue-

den ser asumidas en los experimentos habituales de recomendación. 

 Detectamos y caracterizamos los sesgos estadísticos resultantes, a saber, la dis-

persión de test y la popularidad de los ítems, los cuales no aparecen en colec-

ciones de test habituales en RI, pero que interfieren en experimentos de reco-

mendación. 

 Proponemos dos diseños experimentales nuevos para neutralizar estos sesgos. 

Observamos que una evaluación basada en percentiles reduce considerable-

mente el margen para el sesgo de popularidad, mientras que una aproximación 

basada en un test uniforme elimina cualquier ventaja estadística obtenida por 

tener más puntuaciones positivas de test. Más aún, encontramos que las dos 

propuestas discriminan bien entre recomendaciones puramente basadas en po-

pularidad y un algoritmo de recomendación personalizado. 

Además, en esta tesis mostramos cómo las técnicas de predicción de eficacia 

de consultas desarrolladas en Recuperación de Información pueden ser adap-

tadas a los Sistemas de Recomendación, y resultar en predictores eficaces en 

este dominio. Presentamos estos predictores de eficacia en el Capítulo 6, donde pro-

ponemos distintas adaptaciones del predictor de claridad de consulta basadas en dis-

tintas interpretaciones de los modelos de lenguaje subyacentes, así como con modelos 

de Teoría de Información y de Grafos Sociales. Más aún, en el mismo capítulo eva-

luamos la efectividad de dichos predictores midiendo la correlación con res-

pecto a métricas de eficacia, donde también probamos los métodos propuestos en 

el Capítulo 4 para neutralizar los sesgos en la evaluación. A continuación resumimos 

las contribuciones específicas respecto a la predicción de eficacia para recomendación: 

 Definimos y elaboramos varios modelos predictivos en el dominio de los siste-

mas de recomendación de acuerdo a diferentes formulaciones e hipótesis, y ba-

sados en tres tipos de datos de preferencia: puntuaciones, registros y sociales. 

 Las formulaciones para preferencias en base a puntuaciones se basan en adap-

taciones de la claridad de consulta de RI y conceptos de Teoría de la Informa-

ción como la entropía. En esta adaptación proponemos distintas estimaciones 
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de probabilidad, donde desarrollamos derivaciones Bayesianas y estimaciones 

no parámetricas. 

 También explotamos atributos temporales al definir los predictores basados en 

registros. Más específicamente, usamos una versión sensible al tiempo de la di-

vergencia de Kullback-Leibler, junto con otros conceptos de series temporales 

como la autocorrelación del usuario. 

 Usamos métricas basadas en Teoría de Grafos para definir predictores que 

aprovechan las estructuras de red social y las correlaciones entre las propieda-

des topológicas de los usuarios y el éxito de las recomendaciones devueltas. 

 Encontramos fuertes correlaciones entre las salidas de los predictores y las 

métricas de eficacia, mostrando por tanto evidencia empírica del poder predic-

tivo de las técnicas propuestas. Más aún, cuando se utilizan las metodologías 

no sesgadas los predictores conservan buenos valores de correlación, eviden-

ciando que los predictores propuestos no están sólo capturando los sesgos ana-

lizados y beneficiándose de los mismos, especialmente cuando los comparamos 

frente a otros predictores triviales. 

Finalmente, los Capítulos 7 y 8 presentan dos aplicaciones de los predictores de 

eficacia en Sistemas de Recomendación. En el Capítulo 7 proponemos varios sis-

temas híbridos ponderados linealmente donde las ponderaciones se ajustan 

dinámicamente de acuerdo a la salida de los predictores. Observamos que las 

correlaciones obtenidas en el Capítulo 6 ayudan a decidir cuáles son las mejores 

combinaciones a experimentar. Más importante aún, la correlación entre el predic-

tor y el algoritmo de recomendación tiende a anticipar bien cuándo un siste-

ma híbrido mejorará con respecto a un método base. Además, el Capítulo 8 pre-

senta un marco unificado donde los predictores de eficacia se usan para se-

leccionar y ponderar los vecinos cercanos en un algoritmo estándar de filtrado 

colaborativo basado en usuario. La metodología tradicional de predicción de efica-

cia es adaptada y traducida a este problema, donde definimos novedosas métricas 

sobre la eficacia de vecinos y evaluamos el poder predictivo de los predictores. 

Las contribuciones relacionadas con la parte de aplicaciones de la tesis son, en 

resumen, las siguientes: 

 Proponemos un marco de hibridación dinámica para decidir automáticamente 

cuándo y cómo debería realizarse la hibridación, dependiendo de distintas con-

diciones, a saber: las correlaciones entre los algoritmos de recomendación y los 

predictores, y la eficacia relativa entre los algoritmos combinados. 

 En varios experimentos con los predictores de eficacia mencionados previa-

mente, nuestros resultados indican que una fuerte correlación con la eficacia 
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tiende a corresponder con mejoras en la recomendación híbrida dinámica 

cuando los predictores se usan para ajustar los pesos de la combinación. 

 Proponemos un marco teórico para la selección y ponderación de vecinos en 

sistemas de recomendación basados en usuarios. Este marco se fundamenta en 

la predicción de eficacia estableciendo equivalencias entre la tarea de predicción 

de puntuaciones basada en vecindarios y una agregación dinámica de compo-

nentes, en este caso, las predicciones de cada vecino. 

 Comparamos varias métricas de confianza del estado del arte así como otras 

técnicas para valorar vecinos, interpretadas ambas como predictores de eficacia 

de vecinos. También proponemos varias métricas de eficacia de vecinos que 

capturan diferentes nociones de la calidad de los vecinos. 

B.4 Publicaciones relacionadas con la tesis 

En los siguientes artículos de revistas y conferencias internacionales presentamos 

descripciones, resultados y conclusiones relacionadas con esta tesis: 

Predicción de eficacia y evaluación 

1. Bellogín, A., Cantador, I., Díez, F., Castells, P., and Chavarriaga, E. (2012). 

An empirical comparison of social, collaborative filtering, and hybrid recom-

menders. ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology, por aparecer. 

2. Bellogín, A., Castells, P., and Cantador, I. (2011). Predicting the Performance 

of Recommender Systems: An Information Theoretic Approach. In Amati, 

G. and Crestani, F., editors, ICTIR, volume 6931 of Lecture Notes in Computer 

Science, pages 27–39, Berlin, Heidelberg. Springer Berlin / Heidelberg. 

3. Bellogín, A., Castells, P., and Cantador, I. (2011). Self-adjusting hybrid re-

commenders based on social network analysis. In Proceedings of the 34th interna-

tional ACM SIGIR conference on Research and development in Information, SIGIR ’11, 

pages 1147–1148, New York, NY, USA. ACM. 

4. Bellogín, A., Castells, P., and Cantador, I. (2011). Precision-oriented evalua-

tion of recommender systems: an algorithmic comparison. In Proceedings of the 

fifth ACM conference on Recommender systems, RecSys ’11, pages 333–336, New 

York, NY, USA. ACM. 

5. Bellogín, A. and Castells, P. (2010). A Performance Prediction Approach to 

Enhance Collaborative Filtering Performance. In Gurrin, C., He, Y., Kazai, 

G., Kruschwitz, U., Little, S., Roelleke, T., Rüger, S., and Rijsbergen, editors, 
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Advances in Information Retrieval, volume 5993 of Lecture Notes in Computer Sci-

ence, pages 382–393, Berlin, Heidelberg. Springer Berlin / Heidelberg. 

6. Bellogín, A. and Castells, P. (2009). Predicting neighbor goodness in collabo-

rative filtering. In And, T. A., Yager and, R. R., And, H. B., And, H. C., and 

Larsen, H. L., editors, FQAS, volume 5822 of Lecture Notes in Computer Science, 

pages 605–616, Berlin, Heidelberg. Springer Berlin / Heidelberg. 

Recomendación basada en contenido 

7. Cantador, I., Bellogín, A., and Vallet, D. (2010). Content-based recommenda-

tion in social tagging systems. In Proceedings of the fourth ACM conference on Re-

commender systems, RecSys ’10, pages 237–240, New York, NY, USA. ACM. 

8. Cantador, I., Bellogín, A., and Castells, P. (2008). News@hand: A Semantic 

Web Approach to Recommending News. In Nejdl, W., Kay, J., Pu, P., and 

Herder, E., editors, Adaptive Hypermedia and Adaptive Web-Based Systems, vol-

ume 5149 of Lecture Notes in Computer Science, chapter 34, pages 279–283. 

Springer Berlin / Heidelberg, Berlin, Heidelberg. 

9. Cantador, I., Bellogín, A., and Castells, P. (2009). Ontology-Based Personal-

ised and Context-Aware Recommendations of News Items. In Web Intelligence 

and Intelligent Agent Technology, 2008. WI-IAT ’08. IEEE/WIC/ACM Interna-

tional Conference on, volume 1, pages 562–565. 

10. Cantador, I., Bellogín, A., Fernández-Tobías, I., and López-Hernández, S. 

(2011a). Semantic Contextualisation of Social Tag-Based Profiles and Item 

Recommendations. In Huemer, C., Setzer, T., Aalst, W., Mylopoulos, J., 

Sadeh, N. M., Shaw, M. J., Szyperski, C., Aalst, W., Mylopoulos, J., Sadeh, N. 

M., Shaw, M. J., and Szyperski, C., editors, Electronic Commerce and Web Tech-

nologies, volume 85 of Lecture Notes in Business Information Processing, chapter 9, 

pages 101–113. Springer Berlin Heidelberg, Berlin, Heidelberg. 

11. Fernández-Tobías, I., Cantador, I., and Bellogín, A. (2011). cTag: Semantic 

contextualisation of social tags. In Proceedings of the Workshop on Semantic Adap-

tive Social Web (SASWeb 2011). CEUR Workshop Proceedings, vol. 730, pages 45–

54. RWTH, Aachen (2011). 

Recomendación basada en filtrado colaborativo 

12. Bellogín, A., Wang, J., and Castells, P. Bridging Memory-Based Collaborative 

Filtering and Text Retrieval. Information Retrieval Journal, por aparecer. 

13. Bellogín, A., Cantador, I., and Castells, P. A Comparative Study of Heteroge-

neous Item Recommendations in Social Systems. Information Sciences, por 

aparecer. 
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14. Bellogín, A. and Parapar, J. (2012). Using Graph Partitioning Techniques for 

Neighbour Selection in User-Based Collaborative Filtering. In Proceedings of the 

sixth ACM conference on Recommender systems, RecSys ’12, pages 213–216, New 

York, NY, USA. ACM. (premio al mejor artículo corto) 

15. Bellogín, A., Wang, J., and Castells, P. (2011). Structured collaborative filter-

ing. In Proceedings of the 20th ACM international conference on Information and knowl-

edge management, CIKM ’11, pages 2257–2260, New York, NY, USA. ACM. 

16. Bellogín, A., Wang, J., and Castells, P. (2011). Text Retrieval Methods for 

Item Ranking in Collaborative Filtering. In Clough, P., Foley, C., Gurrin, C., 

Jones, G., Kraaij, W., Lee, H., and Mudoch, V., editors, Advances in Information 

Retrieval, volume 6611 of Lecture Notes in Computer Science, chapter 30, pages 

301–306. Springer Berlin / Heidelberg, Berlin, Heidelberg. 

17. Bellogín, A., Cantador, I., and Castells, P. (2010). A study of heterogeneity in 

recommendations for a social music service. In Proceedings of the 1st International 

Workshop on Information Heterogeneity and Fusion in Recommender Systems, HetRec 

’10, pages 1–8, New York, NY, USA. ACM. 

Recomendación basada en filtrado social 

18. Díez, F., Chavarriaga, J. E., Campos, P. G., and Bellogín, A. (2010). Movie 

recommendations based in explicit and implicit features extracted from the 

Filmtipset dataset. In Proceedings of the Workshop on Context-Aware Movie Recom-

mendation, CAMRa ’10, pages 45–52, New York, NY, USA. ACM. 

Recomendación sensible al tiempo 

19. Campos, P. G., Bellogín, A., Díez, F., and Cantador, I. (2012). Time Feature 

Selection for Identifying Active Household Members. In Proceedings of the 21st 

ACM international conference on Information and knowledge management, CIKM ’12, 

New York, NY, USA. ACM (por aparecer). 

20. Campos, P. G., Díez, F., and Bellogín, A. (2011). Temporal rating habits: a 

valuable tool for rating discrimination. In Proceedings of the 2nd Challenge on Con-

text-Aware Movie Recommendation, CAMRa ’11, pages 29–35, New York, NY, 

USA. ACM. 

21. Campos, P. G., Bellogín, A., Díez, F., and Chavarriaga, J. E. (2010). Simple 

time-biased KNN-based recommendations. In Proceedings of the Workshop on 

Context-Aware Movie Recommendation, CAMRa ’10, pages 20–23, New York, 

NY, USA. ACM. 
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Sístemas de recomendación híbridos 

22. Cantador, I., Castells, P., and Bellogín, A. (2011). An enhanced semantic layer 

for hybrid recommender systems. International Journal on Semantic Web and In-

formation Systems, 7(1):44–78. 

23. Cantador, I., Bellogín, A., and Castells, P. (2008). A multilayer ontology-

based hybrid recommendation model. AI Commun., 21(2-3):203–210. 

24. Cantador, I., Castells, P., and Bellogín, A. (2007). Modelling Ontology-based 

Multilayered Communities of Interest for Hybrid Recommendations. In 

Workshop on Adaptation and Personalisation in Social Systems: Groups, Teams, Com-

munities, at the 11th International Conference on User Modeling. 

Evaluación de la recomendación 

25. Bellogín, A., Cantador, I., Castells, P., and Ortigosa, A. (2011). Discerning 

Relevant Model Features in a Content-based Collaborative Recommender 

System. In Fürnkranz, J. and Hüllermeier, E., editors, Preference Learning, chap-

ter 20, pages 429–455. Springer Berlin Heidelberg, Berlin, Heidelberg. 

26. Bellogín, A., Cantador, I., Castells, P., and Ortigosa, A. (2008). Discovering 

Relevant Preferences in a Personalised Recommender System using Machine 

Learning Techniques. In Preference Learning Workshop (PL 2008), at the 8th Euro-

pean Conference on Machine Learning and Principles and Practice of Knowledge Discovery 

in Databases (ECML PKDD 2008), pages 82–96. 

Estas publicaciones se relacionan con los contenidos de esta tesis como sigue. En 

[4] analizamos diferentes metodologías de evaluación existentes en la literatura de 

recomendación (Capítulos 3 y 4). En [2], [5], [6] definimos las formulaciones para el 

concepto de claridad de usuario basada en puntuaciones (Capítulo 6), mientras que en 

[1] y [3] definimos los predictores sociales (también en el Capítulo 6). Además, en [1] y 

[3] también investigamos el uso de los predictores de eficacia para recomendaciones 

híbridas dinámicas (Capítulo 7). Más aún, en [5] y [6] abordamos el problema de la 

ponderación de vecinos basada en los predictores de eficacia de vecinos (Capítulo 8). 

Además, durante el transcurso de la tesis, la investigación presentada aquí motivó 

una serie de publicaciones que abordaban temas más amplios en el área, como las 

recomendaciones basadas en contenido [7-11], el filtrado colaborativo [12-17], las 

técnicas de filtrado social [18], la recomendación sensible al tiempo [19-21], los sis-

temas de recomendación híbrida [22-24], y la evaluación de la recomendación [25, 

26]. Estas publicaciones han resultado en el uso y construcción de conjuntos de da-

tos, el desarrollo de algoritmos y la investigación y utilización de algunas metodolog-

ías y métricas de evaluación que aparecen en esta tesis. 
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Publicaciones adicionales 

Trabajo preliminar relacionado con las propuestas presentadas aquí fue incluido en 

primer lugar en la tesis de Máster titulada “Performance prediction in recommender 

Systems: Application to the dynamic optimisation of aggregative methods” (Bellogín, 

2009). Específicamente, en dicho trabajo proponemos el concepto de predicción de 

eficacia para recomendación. Además, la motivación, el potencial impacto y los prin-

cipales resultados de nuestra investigación fueron publicados como contribuciones 

en dos simposios doctorales internacionales: 

 Bellogín, A. (2011). Predicting performance in recommender systems. Doctoral 

Symposium. In Proceedings of the fifth ACM conference on Recommender systems, Rec-

Sys ’11, pages 371–374, New York, NY, USA. ACM. 

 Bellogín, A. (2011). Performance Prediction in Recommender Systems. Doc-

toral Symposium. In Konstan, J., Conejo, R., Marzo, J., and Oliver, N., editors, 

User Modeling, Adaption and Personalization, volume 6787 of Lecture Notes in Com-

puter Science, pages 401–404, Berlin, Heidelberg. Springer Berlin / Heidelberg. 

Además, los siguientes artículos están bajo revisión, algunos de ellos altamente 

relacionados con los temas de la tesis: 

 Bellogín, A., Castells, P., and Cantador, I. Statistical Biases in IR Metrics for 

Recommender Systems: A Methodological Framework for the Adaptation of 

the Cranfield Paradigm. En revisión. 

 Bellogín, A., Castells, P., and Cantador, I. Neighbour Selection and Weighting 

in User-Based Recommender Systems: A Performance Prediction Approach. 

En revisión. 

 Parapar, J., Bellogín, A., Castells, P., and Barreiro, Á. Relevance-Based Lan-

guage Modelling for Recommender Systems. En revisión. 

B.5 Estructura de la tesis 

La tesis está dividida en seis partes. La primera parte presenta y motiva el problema 

abordado, así como una revisión del estado del arte en el campo de los Sistemas de 

Recomendación donde esta tesis se enmarca. La segunda parte describe las diferentes 

técnicas de evaluación usadas en la literatura de sistemas de recomendación, y provee 

un análisis de las alternativas de diseño y los sesgos estadísticos que pueden aparecer. 

La tercera parte hace una revisión de la literatura en predicción de eficacia, propone 

adaptaciones de este concepto al espacio de los sistemas de recomendación, y evalúa 

el poder predictivo de estas propuestas. La cuarta parte muestra dos aplicaciones de 

los predictores de eficacia propuestos. La quinta parte concluye y resume las princi-
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pales contribuciones de esta tesis. Información adicional y otros detalles se incluyen 

en la última parte. 

Más detalladamente, los contenidos de esta tesis se distribuyen como sigue: 

Parte I. Introducción 

 El Capítulo 1 presenta la motivación, objetivos, contribuciones y publicacio-

nes relacionadas con la tesis. 

 El Capítulo 2 presenta una visión general del estado del arte en sistemas de re-

comendación, teniendo en cuenta una clasificación de los principales tipos de 

técnicas. También describe los puntos débiles de las distintas técnicas de reco-

mendación y presenta una amplia gama de métodos híbridos de recomenda-

ción que ayudan a superar esas limitaciones. 

Parte II. Evaluando la Eficacia en los Sistemas de Recomendación 

 El Capítulo 3 describe las principales métricas y metodologías de evaluación 

usadas en el campo de los sistemas de recomendación. También describe los 

conjuntos de datos públicos más habitualmente usados. 

 El Capítulo 4 presenta un análisis y formalización de las diferentes metodolog-

ías de evaluación descritas en la literatura. Primero, presenta una caracteriza-

ción sistemática de las alternativas de diseños experimentales. Después identifi-

ca y analiza sesgos estadísticos que aparecen cuando algunas metodologías se 

aplican a recomendación, y propone dos diseños experimentales alternativos 

que neutralizan tales sesgos satisfactoriamente. 

Parte III. Prediciendo la Eficacia en los Sistemas de Recomendación 

 El Capítulo 5 presenta el problema de predicción de eficacia en Recuperación 

de Información, incluye un resumen de los principales trabajos en dicha área, 

tanto en la definición de predictores de eficacia (aplicados a consultas) como 

en la evaluación de los predictores para estimar su poder predictivo. 

 El Capítulo 6 formula el problema de predicción de eficacia en los Sistemas de 

Recomendación. Define varios predictores de eficacia basados en tres dimen-

siones de la recomendación donde analizamos de manera cualitativa el poder 

predictivo de los predictores. 

Parte IV. Aplicaciones 

 El Capítulo 7 propone un marco donde los predictores de eficacia se usan pa-

ra construir sistemas de recomendación híbridos dinámicos. Evalua estos algo-

ritmos de recomendación en los tres espacios de entrada previamente conside-

rados en la definición de los predictores de eficacia, y usa las distintas alternati-

vas de diseño experimental donde algunos sesgos estadísticos han sido neutra-

lizados. 
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 El Capítulo 8 reformula el problema de recomendación basado en usuarios, 

dando una generalización del mismo como un problema de predicción de efi-

cacia. Investiga cómo adoptar dicha generalización para definir un marco unifi-

cado donde podamos realizar un análisis objetivo de la efectividad (poder pre-

dictivo) de las funciones de valoración de los vecinos. 

Parte V. Conclusiones 

 El Capítulo 9 concluye con un resumen de las principales contribuciones de 

esta tesis y una discusión sobre las líneas de investigación futuras. 

Parte VI. Apéndices 

 El Apéndice A da detalles sobre los métodos propuestos en esta tesis: confi-

guración de los algoritmos de recomendación y los parámetros de los diseños 

experimentales usados en la evaluación. También reporta estadísticas detalladas 

sobre los conjuntos de datos utilizados en los experimentos, complementando 

otros datos incluidos en capítulos previos. 

 El Apéndice B contiene la traducción a español del Capítulo 1. 

 El Apéndice C contiene la traducción a español del Capítulo 9. 

 

 

 



 

 

 

Appendix C 

C Conclusiones y trabajo futuro 

En esta tesis hemos investigado cómo medir y predecir la eficacia de sistemas de re-

comendación. Hemos analizado y propuesto un conjunto de métodos basados en la 

adaptación de predictores de eficacia desde el área de Recuperación de Información – 

principalmente el predictor de claridad de consulta, que captura la ambigüedad de una 

consulta con respecto a una colección de documentos dada. Hemos definido varios 

modelos de lenguaje utilizando distintos espacios de probabilidad para capturar los 

aspectos de los usuarios e ítems implicados en las tareas de recomendación. En este 

contexto, hemos propuesto y evaluado técnicas novedosas para distintos espacios de 

entrada extraídas de la Teoría de la Información y la Teoría de Grafos Sociales, usan-

do propiedades sobre las preferencias de usuario así como métricas de grafos, como 

PageRank sobre la red social del usuario. 

Más aún, dado que queremos predecir la eficacia de un sistema de recomenda-

ción particular, necesitamos una metodología de evaluación clara con la cual las pre-

dicciones de eficacia puedan ser contrastadas. Así, en esta tesis investigamos la meto-

dología de evaluación como parte del problema abordado, donde hemos identificado 

sesgos estadísticos en la evaluación de la recomendación – a saber, sesgos de disper-

sión en test y popularidad – los cuales pueden distorsionar las medidas de eficacia, y 

por tanto, confundir el poder aparente de los métodos de predicción de eficacia. 

Hemos analizado en profundidad el efecto de dichos sesgos, y hemos propuesto dos 

diseños experimentales capaces de neutralizar el sesgo de popularidad: una técnica 

basada en percentiles y un test uniforme. El análisis sistemático de las metodologías 

de evaluación y las nuevas variantes propuestas permiten una valoración más comple-

ta y precisa de la eficiencia de nuestros métodos de predicción de eficacia. 

Por otro lado, hemos explotado los métodos propuestos de predicción de efica-

cia en dos aplicaciones donde se usan para ponderar dinámicamente distintos com-

ponentes de un sistema de recomendación, a saber, el ajuste dinámico de recomenda-

ciones híbridas ponderadas, y la ponderación dinámica de las preferencias de los ve-

cinos en filtrado colaborativo basado en usuario. A través de una serie de experimen-

tos empíricos con varios conjuntos de datos y diseños experimentales, hemos encon-

trado una correspondencia entre el poder predictivo de nuestros predictores de efica-

cia y la mejora en eficacia de las dos aplicaciones evaluadas. 

Presentamos aquí las conclusiones principales obtenidas en este trabajo de inves-

tigación. La Sección C.1 muestra un resumen y discusión de nuestras contribuciones, 

mientras que en la Sección C.2 mostramos vías de investigación que puedan ser 

abordadas como trabajo futuro.  
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C.1 Resumen y discusión de las contribuciones 

En las siguientes subsecciones resumimos y discutimos las principales contribuciones 

de esta tesis, abordando los objetivos enunciados en el Capítulo 1. Estas contribucio-

nes están organizadas de acuerdo a los tres objetivos principales de la tesis. Primero 

hemos analizado cómo evaluar adecuadamente los sistemas de recomendación para 

obtener medidas no sesgadas de su eficacia. Segundo hemos propuesto predictores de 

eficacia que tratan de estimar la eficacia de un método de recomendación. Y tercero 

hemos usado los predictores de eficacia propuestos para combinar dinámicamente 

componentes de un sistema de recomendación. 

C.1.1 Análisis de la definición y evaluación de la eficacia 

en sistemas de recomendación 

Hemos analizado distintas alternativas de diseño experimental disponibles en la lite-

ratura para sistemas de recomendación, orientados, en particular, a la evaluación ba-

sada en rankings, y hemos mostrado que las hipótesis y condiciones subyacentes 

al paradigma Cranfield no se pueden asumir en los entornos habituales de 

recomendación. Específicamente, hemos detectado sesgos estadísticos que aparecen 

al aplicar dicho paradigma a la evaluación de sistemas de recomendación. Hemos 

mostrado que el valor específico de la métrica de evaluación es útil en términos com-

parativos, pero no tiene un sentido particular en términos absolutos. Hemos mostra-

do que la precisión decrece linealmente con la dispersión de los ítems relevantes 

(sesgo de dispersión) al usar la metodología de evaluación AR, mientras que no 

sufre de este sesgo al usar la estrategia 1R. 

También hemos observado que un algoritmo de recomendación no personaliza-

do basado en la popularidad de los ítems obtiene valores de eficacia altos, y hemos 

mostrado y analizado en detalle cómo y por qué esto es debido a un sesgo de popu-

laridad en la metodología experimental. Para abordar estos problemas, en esta tesis 

hemos propuesto técnicas experimentales novedosas que neutralizan satisfac-

toriamente el sesgo de popularidad. 

C.1.2 Definiciones y adaptaciones de predictores de 

eficacia para sistemas de recomendación 

En esta tesis hemos definido y elaborado predictores de eficacia en el contexto de 

recomendación, normalmente tomando al usuario como el objeto de la predicción, 

pero también considerando los ítems como entradas alternativas para la predicción. 

Específicamente, hemos adaptado el predictor de eficacia de consulta conocido como 

claridad tomando distintas hipótesis y formulaciones para obtener diferentes variaciones 
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de los predictores de claridad del usuario. También hemos usado conceptos relacio-

nados con la Teoría de la Información como la entropía, métricas de grafos como la 

centralidad, PageRank y HITS, y otras técnicas heurísticas y específicas del dominio. 

Hemos definido estos predictores basándonos en tres espacios de entrada para las pre-

ferencias de los usuarios: puntuaciones, registros y redes sociales. Sobre puntuacio-

nes y registros hemos definido varios modelos de lenguaje y espacios de vocabulario de 

tal manera que nuestras adaptaciones de claridad capturen distintos aspectos del usua-

rio en una formulación unificada para ambos espacios de entrada. Dentro del mismo 

marco, hemos introducido la dimensión temporal en los datos de preferencia basados 

en registros, considerando y elaborando predictores de eficacia basados en tiempo 

propuestos en trabajos sobre búsqueda ad-hoc previos en el área de RI. 

Además, hemos definido predictores basados en ítems cuando se usan prefe-

rencias basadas en puntuaciones, los cuales intentan estimar la eficacia de los objetos 

en consideración (siendo más precisos, la eficacia de un sistema de recomendación 

cuando sugiere dichos ítems). Aquí el principal problema consiste en cómo definir una 

métrica de eficacia real de manera que un predictor intente estimarla, ya que los ítems 

no son la entrada principal del proceso de recomendación. Por esta razón, hemos 

desarrollado metodologías novedosas donde la eficacia de un ítem pueda ser medida, 

también considerando posibles sesgos que pudieran aparecer cuando usuarios con 

muchas puntuaciones pueden distorsionar los resultados por razones estadísticas. 

Hemos evaluado el acierto predictivo de nuestros métodos calculando la correla-

ción entre la eficacia estimada y la real, siguiendo la práctica estándar en la literatura 

de predicción de eficacia en RI. De esta manera, hemos usado las metodologías no 

sesgadas analizadas a lo largo de esta tesis para comparar cómo se comportan los 

predictores cuando los sesgos de dispersión y popularidad han sido neutrali-

zados. Hemos encontrado fuertes valores de correlación confirmando que nuestras 

técnicas muestran un poder predictivo significativo. 

C.1.3 Ponderación dinámica en sistemas de 

recomendación 

La combinación de algoritmos de recomendación es frecuente en la literatura de los 

Sistemas de Recomendación, en especial lo que se conoce como conjuntos de algo-

ritmos de recomendación (ensembles), que son un tipo particular de métodos de reco-

mendación híbrida donde se combinan varios algoritmos, y que actualmente son muy 

comunes en el área, tal y como se puede comprobar en competiciones recientes 

(Bennett and Lanning, 2007; Dror et al., 2012). El filtrado colaborativo, una de las 

técnicas más usadas dentro de la colección de estrategias de recomendación, también 

se puede ver como una combinación de varias subfunciones de utilidad, cada una 

correspondiendo a un vecino (en un filtrado basado en usuario). De la misma manera 
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que los predictores de eficacia en Recuperación de Información se han usado para 

optimizar la agregación de rankings, nosotros hemos investigado el uso de predicto-

res de eficacia en recomendación para agregar dinámicamente la salida de los algo-

ritmos de recomendación y los vecinos. 

Hemos definido un marco de hibridación dinámica donde los conjuntos de al-

goritmos de recomendación pueden beneficiarse de las ponderaciones dinámicas de 

acuerdo a los predictores de eficacia con los que muestran correlaciones altas. Nues-

tros resultados indican que correlaciones altas con la eficacia tienden a corresponder 

con mejoras en los algoritmos de recomendación híbridos dinámicos. Además, los 

conjuntos dinámicos de recomendación han mostrado mejor eficacia que los conjun-

tos estáticos para distintas combinaciones de algoritmos y en los tres tipos de predic-

tores de eficacia investigados. 

Por otro lado, también hemos propuesto un marco para la selección y ponde-

ración de vecinos en sistemas de filtrado colaborative basados en usuario. Hemos 

definido predictores y métricas de eficacia de vecinos adaptando e integrando algu-

nos de los métodos de la literatura en recomendación sensibles a la confianza de 

usuarios. Nuestro marco unifica varias nociones de eficacia de vecinos bajo la misma 

forma, y presenta un análisis objetivo del poder predictivo de diferentes funciones de 

valoración de vecinos. Una vez el poder predictivo de estos predictores de vecinos ha 

sido confirmado, usamos dichos métodos para ponderar la información que proviene 

de cada vecino de manera dinámica, experimentando con distintas estrategias para la 

combinación de valores de similitud y pesos de los vecinos. Nuestros experimentos 

confirman una correspondencia entre los análisis de correlación y los resultados fina-

les de eficacia, en el sentido de que los valores de correlación obtenidos entre los 

predictores y las métricas de eficacia de vecinos anticipan qué predictores obtendrán 

mejor eficacia cuando se introduzcan en un algoritmo de filtrado colaborativo basado 

en usuarios. 

C.2 Trabajo futuro 

La predicción de eficacia en recomendación es un área interesante de investigación 

también desde una perspectiva de negocio, ya que podríamos decidir cuándo entregar 

las recomendaciones al usuario, evitando disminuir la confianza de los usuarios sobre 

la relevancia de las sugerencias del sistema. En este sentido, las predicciones pueden 

dar un control al proveedor de servicios, un control que podría usarse potencialmen-

te de varias maneras, incluyendo una combinación de métodos más general que la 

que se ha abordado en esta tesis. Independientemente de cualquier aplicación plausi-

ble para la industria, y más allá de los logros presentados a lo largo de esta tesis, con-

templamos las líneas de investigación futuras que describimos a continuación. 
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La evaluación de los sistemas de recomendación es aún un objeto de investiga-

ción activa en el campo, donde varias cuestiones requieren atención, como el vacío 

entre experimentos en línea (online) y de fuera de línea (offline). No obstante, en esta 

tesis hemos enfocado nuestra investigación en aspectos relacionados con la predic-

ción de eficacia, lo cual requiere un conocimiento más profundo de las metodologías 

de evaluación utilizadas. De esta manera, podríamos extender nuestro análisis de 

las metodologías de evaluación a otras métricas de ranking, como a aquellas 

basadas en dos listas de recomendaciones (NDPM y las correlaciones de Spearman y 

Kendall) o a aquellas adaptadas de Aprendizaje Automático (por ejemplo, el área bajo 

la curva o AUC en inglés). De esta manera, podríamos encontrar que alguna de estas 

métricas no está influida por ninguno de los sesgos descritos en el Capítulo 4, o que 

ninguno de los diseños alternativos propuestos es capaz de neutralizar esos efectos. 

Como un ejemplo del interés de este tema, recientemente en (Pradel et al., 2012) los 

autores analizaron los efectos de popularidad sobre la métrica AUC, y encontraron 

que considerar los datos no puntuados como información negativa durante el entre-

namiento podría mejorar la eficacia, pero también podría favorecer a los algoritmos 

de recomendación basados en popularidad con respecto a los personalizados. 

Además, sería beneficioso para nuestra investigación ser capaces de validar la uti-

lidad de las medidas no sesgadas de eficacia con evaluaciones en línea. Esto sería 

valioso para tener una valoración comparativa con las observaciones fuera de línea 

que hemos obtenido, así como un conocimiento más profundo de la magnitud por la 

cual la popularidad puede ser o no una señal ruidosa. Tal estudio de usuario nos ayu-

daría a determinar los beneficios reales (si los hubiera) de recibir recomendaciones 

populares, ya que, por ejempo, por definición estas sugerencias no serían novedosas 

ni probablemente causales o diversas. 

En el Capítulo 6 hemos propuesto varios predictores de eficacia para recomenda-

ción basados en los mismos principios de aquellos denominados como predictores 

pre-búsqueda en Recuperación de Información, como la claridad, donde la salida del 

algoritmo de búsqueda (o de recomendación en nuestro caso) no es usada por el pre-

dictor. Teniendo en cuenta nuestros resultados, las posibilidades para investigar más 

predictores de eficacia en recomendación son abundantes. En esta línea, varios auto-

res han explotado la combinación de predictores para obtener valores de corre-

lación mayores y un poder predictivo mayor, como (Hauff et al., 2009) y (Jones 

and Diaz, 2007), donde se han usado regresión penalizada y regresión lineal con 

aprendizaje mediante redes neuronales, respectivamente. En esos trabajos la combina-

ción de predictores de distinta naturaleza mejoró la correlación con respecto a una 

métrica de evaluación objetivo – en este caso, la precisión promedio. Por ello, cree-

mos que la combinación de predictores puede ser válida también para recomendación, 

especialmente sabiendo que hemos definido predictores basados en diferentes tipos 

de datos de los que se espera baja redundancia entre ellos y, por tanto, que dicha 
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combinación pueda producir correlaciones mayores. Ejemplos de tales combinaciones 

podrían ser la mezcla de dimensiones sociales y temporales, los predictores temporales 

basados en ítems, u otras dimensiones contextuales no abordadas en esta tesis. 

Más aún, una futura investigación podría analizar y adaptar también a los sis-

temas de recomendación predictores de eficacia post-búsqueda definidos en la 

literatura de RI, como por ejemplo aquellos basados en el análisis de la distribución 

de las puntuaciones de los ítems recomendados a cada usuario. Esto podría conseguir 

predictores con correlaciones más fuertes y, por tanto, con mayor poder predictivo 

de la eficacia de los algoritmos de recomendación, como ocurre en RI donde los pre-

dictores post-búsqueda normalmente obtienen valores de correlación mayores que 

los pre-búsqueda. La principal limitación de este tipo de predictores es que no pue-

den ser usados directamente para adaptar la salida de los algoritmos de recomenda-

ción, ya que normalmente se requiere la salida completa – es decir, el ranking – para 

el cálculo de los valores del predictor. Esto obligaría a pensar en distintas aplicacio-

nes donde este tipo de predictores pudieran ser usados en recomendación. 

Una dirección particular digna de ser considerada y también relacionada con el 

Capítulo 6, sería el uso de técnicas de evaluación alternativas más allá de las métri-

cas de correlación, como aquellas basadas en el agrupamiento entre los valores de 

eficacias reales y estimados (ver Sección 5.4.2). En nuestro trabajo nos hemos centra-

do en el uso de métricas de correlación, principalmente la correlación de Pearson. 

Estas métricas tienen limitaciones bien conocidas, como su sensibilidad a los valores 

extremos y correlaciones no significativas cuando se usan un número pequeño de 

puntos. Por esta razón, se han propuesto otras técnicas para evaluar el poder predicti-

vo de los predictores. Hemos de notar, sin embargo, que el uso de una técnica particu-

lar de evaluación debería enfocarse a su aplicación en contextos específicos (Pérez-

Iglesias and Araujo, 2010); en particular esto requiere la definición de nuevas aplica-

ciones para predictores de eficacia que encajen con la métrica de evaluación, lo cual 

también contemplamos como un potencial trabajo futuro. 

También en el Capítulo 6 hemos desarrollado una metodología de evaluación pa-

ra estimar el valor real de eficacia de los ítems, con el objetivo de evaluar los predic-

tores de ítems propuestos. Esta metodología debería ser validada para obtener una 

medida justa de la eficacia del ítem, lo cual en este momento es aún un problema 

abierto. De esta manera, seríamos capaces de definir predictores de ítems adicionales 

para otros espacios de entrada además de las puntuaciones, y de mejorar la capacidad 

de predicción de los actuales predictores de eficacia de ítems. 

En el Capítulo 7 presentamos experimentos sobre combinación dinámica de al-

goritmos de recomendación en conjunto. Esos experimentos estaban limitados a un 

único predictor de eficacia por cada par de algoritmos, así que pretendemos extender 

dichos experimentos con conjuntos de algoritmos de recomendación donde se 

consideren dos predictores para investigar qué condiciones deberían satisfacerse 
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entre cada par de predictores de manera que se mejore la eficacia del conjunto. Una 

vía de investigación relacionada a considerar sería el análisis de valores de correlación 

tales que se obtengan buenos resultados de eficacia en los métodos híbridos dinámi-

cos. Más específicamente, queremos saber si es mejor tener un fuerte valor de corre-

lación en general (en promedio) o un valor medio no tan fuerte pero mejores estima-

ciones para usuarios particulares, que tendrían un papel significativo en el sistema 

similar a los usuarios poderosos (power users) definidos en (Lathia et al., 2008). En ese 

punto, se podría realizar un estudio como el presentado en (Hauff et al., 2010), don-

de simulaciones de predictores con distintos valores de correlación son evaluados, y 

cuyos efectos sobre la eficacia final en conjuntos de algoritmos de recomendación 

son comparados. 

Además, otra limitación de los experimentos presentados en el Capítulo 7 es que 

el tamaño de los conjuntos siempre es dos. Pretendemos considerar conjuntos de 

algoritmos de recomendación de tamaño N y a la larga, como se mencionó antes, 

usar un predictor de eficacia para cada algoritmo de recomendación. Este es un paso 

natural, pero no trivial hacia la generalización del marco propuesto de conjuntos 

completos de algoritmos de recomendación. De manera alternativa, podrían usarse 

técnicas de Aprendizaje Automático para aprender los mejores pesos a usar por cada 

usuario e ítem en el conjunto. En este caso, se debería investigar un compromiso 

entre los costes computacionales de cada técnica (aprendizaje automático frente a 

predictores de eficacia), su poder predictivo y la tendencia a sobreajustar los datos. 

Finalmente, en el Capítulo 8 investigamos el problema de ponderación dinámica 

de vecinos usando predictores de eficacia de vecinos orientados a métricas de error. El 

trabajo futuro relacionado con este capítulo podría centrarse en la adaptación de las 

métricas de eficacia de vecinos usadas en nuestra propuesta hacia métricas de 

ranking, tales como la precisión y el recall. Como ya hemos discutido, las métricas de 

error no son la mejor manera de medir la eficacia, aunque se pueden considerar apro-

piadas en este contexto ya que queremos medir la mejora en la exactitud de nuestras 

propuestas, y a la vez facilitar comparaciones con el estado del arte en recomendación 

sensible a la confianza, donde estas métricas son predominantes. Por lo tanto, el uso 

de métricas de ranking sería una valiosa contribución al campo por sí misma. Además, 

una vez tuviéramos definidas métricas de eficacia de vecinos basadas en ranking, ser-

íamos capaces de medir la correlación de los predictores de eficacia de vecinos descri-

tos en este capítulo con tales métricas, y analizar en detalle su poder predictivo con 

métricas de ranking. Idealmente, podríamos obtener un predictor con suficiente poder 

predictivo usando los dos tipos de métricas de eficacia de vecinos (las basadas en error 

y en ranking), aunque esto no es fácil de garantizar en general, ya que cada métrica se 

define para optimizar distintos parámetros y conceptos. 
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