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RESUMEN
Este Trabajo Fin de Máster aborda el análisis comparativo de diferentes algoritmos de siste-
mas de recomendación, con el objetivo de evaluar su eficacia frente a retos comunes como
Next Best Item (NBI) y Cold Start (CS). Para ello, se han utilizado datasets abiertos represen-
tativos de cada problema: Amazon Electronics para el análisis secuencial relacionado con el
problema de NBI y Movielens para escenarios de objetos nuevos. Se han implementado y
evaluado distintos algoritmos, incluyendo enfoques clásicos como SVD, modelos secuencia-
les como LSTM y modelos híbridos como LightFM.

Los resultados muestran que los modelos secuenciales (LSTM) superan a SVD en la predic-
ción de interacciones futuras, lo que confirma su idoneidad para capturar dinámicas contex-
tuales en las sesiones de usuario. Sin embargo, SVD logró una mayor cobertura de catálogo,
haciéndolo útil en contextos donde la exploración es la prioridad. Por su parte, LightFM se
mostró especialmente eficaz frente al problema de Cold Start, al incorporar metadatos que le
permiten recomendar ítems sin historial previo de interacciones.

En conclusión, el estudio evidencia que no existe un algoritmo universalmente mejor para to-
dos los retos, sino que la selección depende del contexto, los datos disponibles y los objetivos
de la aplicación. Este trabajo aporta una visión práctica y crítica de las ventajas y limitaciones
de cada enfoque, sirviendo como guía para la elección de algoritmos en escenarios reales.

Palabras clave: sistemas de recomendación, Next Best Item, Cold Start, SVD, LSTM, LightFM.
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ABSTRACT
This Master’s Thesis addresses the comparative analysis of different recommendation system
algorithms, with the aim of evaluating their effectiveness in the face of common challenges
such as Next Best Item (NBI) and Cold Start (CS). To this end, open datasets representative
of each problem have been used: Amazon Electronics for sequential analysis related to the
NBI problem and Movielens for new object scenarios. Various algorithms have been imple-
mented and evaluated, including classical approaches such as SVD, sequential models such
as LSTM, and hybrid models such as LightFM.

The results show that sequential models (LSTM) outperform SVD in predicting future interac-
tions, confirming their suitability for capturing contextual dynamics in user sessions. However,
SVD achieved greater catalog coverage, making it useful in contexts where exploration is the
priority. For its part, LightFM proved particularly effective in addressing the Cold Start pro-
blem by incorporating metadata that allows it to recommend items with no previous interaction
history.

In conclusion, the study shows that there is no universally best algorithm for all challenges, but
rather that the selection depends on the context, the available data, and the objectives of the
application. This work provides a practical and critical view of the advantages and limitations
of each approach, serving as a guide for choosing algorithms in real-world scenarios.

Keywords: recommender systems, Next Best Item, Cold Start, SVD, LSTM, LightFM.
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Capítulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO
1.1 Contexto y justificación

Con la evolución de la inteligencia artificial y el aprendizaje automático, los sistemas de reco-
mendación se han consolidado como una de las aplicaciones más extendidas en plataformas
digitales. Dichos sistemas permiten personalizar la experiencia del usuario mediante la suge-
rencia automatizada de productos, servicios o contenidos, basándose en sus preferencias o
en su historial de comportamiento.

En la actualidad, los sistemas de recomendación desempeñan un papel crucial en numerosos
sectores gracias a su capacidad para personalizar contenidos y mejorar significativamente la
experiencia del usuario. En el ámbito del comercio, permiten sugerir nuevos productos basán-
dose en el historial de navegación o compra del usuario. En la industria del entretenimiento,
facilitan el descubrimiento de contenidos relacionados con las preferencias del usuario. Tam-
bién se utilizan en servicios de información, publicidad personalizada, redes sociales y plata-
formas de empleo, entre otros. Esta amplia usabilidad demuestra su valor como herramienta
en entornos digitales actuales. Estos sistemas presentan distintos tipos de problemas que
necesitan ser mitigados para no afectar negativamente a la experiencia del usuario.

1.2 Planteamiento del problema

A pesar de su éxito y extensión, estos sistemas no carecen de problemas y deben enfrentarse
a varios retos comunes que afectan a la eficacia de estos recomendadores, por lo que es
de vital importancia plantear soluciones o paliativos para estos problemas. Problemas como
la predicción del siguiente ítem que consumirá el usuario (Next Best Item), el problema de
arranque sin datos o arranque frío (Cold Start), o la dispersión de datos en grandes catálogos.
Con la intención de abordar estos problemas, se han desarrollado múltiples algoritmos y
enfoques, desde métodos más clásicos como el filtrado colaborativo hasta modelos basados
en Deep Learning como pueden ser las redes neuronales convolucionales (CNN) para extraer
patrones en secuencias.

1.3 Objetivos del proyecto

Este proyecto tiene como objetivo analizar y comparar distintos algoritmos usados en los sis-
temas de recomendación en relación con su capacidad para abordar estos desafíos anterior-
mente mencionados. Para diferenciar este trabajo de otros ya realizados, se va a adoptar un
enfoque más general basado en el tipo de problema técnico que los sistemas deben resolver.
Para ello, se utilizarán conjuntos de datos abiertos para entrenar modelos y así poder evaluar,
mediante métricas estándar, el rendimiento de cada algoritmo en escenarios representativos.

1.4 Resultados obtenidos

Durante este trabajo se verá cómo, mediante el uso de diferentes técnicas, se consigue mi-
tigar el impacto negativo de los retos que afrontan los sistemas de recomendación. En la
mayoría de casos se obtienen resultados positivos, lo cual podía ser esperado, para los retos
afrontados.
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1.5 Estructura de la memoria

En esta sección se detallará un pequeño resumen de cada uno de los capítulos de este
proyecto.

En el Capítulo 2 titulado “Objetivos”, se detallan el objetivo general y los objetivos específicos.
Se establece qué se pretende conseguir con el estudio comparativo de algoritmos y qué
beneficios puede aportar, tanto en términos de comprensión de los retos como de utilidad
práctica.

En el Estado del arte se detalla la base teórica necesaria. Se describen distintos tipos de
sistemas de recomendación (colaborativo, basado en contenido e híbrido), los principales re-
tos comunes (Next Best Item, Cold Start, Data Sparsity ), los algoritmos más representativos
(SVD, LSTM, GRU4Rec, LightFM, k-NN) y las métricas empleadas en la evaluación. Tam-
bién se justifica el contexto y la justificación del proyecto, además de plantear el problema a
resolver.

En el Capítulo 4 titulado “Desarrollo del proyecto”, se incluye la planificación temporal del TFM
mediante un cronograma, la metodología seguida para llevar a cabo los experimentos y las
herramientas utilizadas (Google Colab, Python y librerías específicas utilizadas). Se detallan
las decisiones de uso de las tecnologías seleccionadas.

En el siguiente capítulo (“Evaluación Experimental”), se recopila el núcleo del trabajo. Se
abordan por separado los dos retos principales. En el reto de Next Best Item se trabaja con
el dataset de Amazon Electronics, describiendo el preprocesamiento, modelado y evaluación
de dos modelos para compararlos entre sí y ver si la solución planteada mejora a un modelo
base establecido. En cuanto al problema de Cold Start, se utiliza el dataset de Movielens,
y se implementan el modelo base (SVD) y el modelo híbrido (LightFM) y se comparan sus
resultados en escenarios con distintos porcentajes de ítems nuevos.

En el Capítulo 6 titulado “Discusión”, se interpretan los resultados obtenidos, identificando
fortalezas y limitaciones de cada enfoque. También se reflexiona sobre el impacto de las
restricciones técnicas encontradas y el alcance de los resultados.

En el siguiente capítulo se detallan las conclusiones principales del trabajo, diferenciando
entre conclusiones del estudio y conclusiones personales.

En el Capítulo 8 titulado “Futuras líneas de trabajo”, se plantean posibles ampliaciones de la
investigación, como la explotación de datasets completos, la incorporación de arquitecturas
más avanzadas o el diseño de modelos híbridos que combinen secuencialidad con metada-
tos.
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Capítulo 2. OBJETIVOS
2.1 Objetivos generales

El objetivo principal de este proyecto consiste en ampliar el conocimiento actual sobre los
algoritmos usados en los sistemas de recomendación y analizar cuán eficaces son para re-
solver diferentes problemas.

2.2 Objetivos específicos

El objetivo general del proyecto se puede dividir en los siguientes objetivos específicos:

• Estudiar diferentes algoritmos usados en la creación de sistemas recomendadores.
• Investigar cómo afrontar los diferentes problemas a los que se enfrentan los sistemas

de recomendación frecuentemente.
• Recopilar conjuntos de datos que estén diseñados para presentar cada uno de los

problemas anteriormente mencionados para su estudio.
• Entrenar modelos para evaluar, mediante métricas estándar, el rendimiento de cada

algoritmo.
• Valorar el impacto de los sistemas de recomendación en la personalización, satisfacción

y fidelización del usuario.
• Analizar cómo diferentes plataformas reales implementan sus sistemas de recomenda-

ción.
• Comparar las estrategias de recomendación entre distintos sectores.

2.3 Beneficios del proyecto

Entre los beneficios de este proyecto se encuentra medir la eficacia de los sistemas recomen-
dadores en diferentes escenarios, además de ver el impacto que tienen en la personalización,
satisfacción y fidelización del usuario.
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Capítulo 3. ANTECEDENTES / ESTADO DEL AR-
TE
3.1 Estado del arte

Gracias a su gran aplicabilidad, los sistemas de recomendación pueden clasificarse en tres
grandes categorías: filtrado colaborativo, filtrado basado en contenido y sistemas híbridos,
cada una de las cuales resulta útil en escenarios específicos según las características del
problema y los datos disponibles.

3.1.1. Tipos de sistemas de recomendación

• Filtrado colaborativo: Este enfoque se basa en la similitud entre los usuarios para re-
comendar elementos. Existen dos variantes principales dentro del filtrado colaborativo:
el filtrado colaborativo basado en usuarios, que recomienda elementos a un usuario
según las valoraciones de otros usuarios similares, y el filtrado colaborativo basado en
elementos, que sugiere elementos similares a los que otro usuario ya ha valorado positi-
vamente [1]. Además, se han desarrollado modelos basados en matrices, que permiten
representar las relaciones usuario-elemento (SVD, ALS). Es uno de los más utilizados,
pero presenta limitaciones al tener problemas como cold start (problema del que se
hablará más adelante).

• Filtrado basado en contenido: Este método genera recomendaciones a partir de las
características del contenido. El sistema anota estas características para crear un perfil
basado en el usuario. A partir de este perfil, el sistema será capaz de recomendar
contenido con características similares a las que consume el usuario. Es útil si se tiene
una buena descripción de los elementos, aunque puede encontrar dificultades para
recomendar elementos fuera del historial del usuario (overspecialization).

• Sistemas híbridos: Para mejorar la precisión y la generación de las recomendaciones
es posible combinar las dos técnicas mencionadas anteriormente, al integrar las forta-
lezas de cada método, estos sistemas pueden mitigar algunas de las limitaciones de
las que se han hablado anteriormente.

3.1.2. Retos comunes en los sistemas de recomendación

Uno de los retos de usar sistemas de recomendación es encontrar soluciones a problemas
recurrentes en los sistemas. Estos problemas afectan a la funcionalidad de las recomendacio-
nes por lo que es imprescindible plantear soluciones a estos retos. Entre los más relevantes
se pueden encontrar los siguientes:

• Next Best Item: el problema se plantea cuando se tienen diferentes posibilidades de
recomendaciones y se debe predecir cuál será el siguiente elemento que el usuario
consumirá. La falta de información puede ser una de las raíces del problema, ya que
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si el sistema no dispone de la suficiente información puede no acertar con su respues-
ta. Otra dificultad podría ser la ambigüedad en las interacciones del usuario, un mismo
usuario puede tener diferentes intereses, lo que complica predecir cuál será el siguiente
elemento que consumirá. Se pueden utilizar técnicas más convencionales para paliar
este problema como: utilizar filtrado colaborativo, aunque esto puede acarrear otros pro-
blemas, o utilizar técnicas Deep Learning usando diferentes tipos de redes neuronales
(RNN, CNN) para predecir cuál será el siguiente elemento. [2]

• Cold Start : Cuando un usuario se registra en la plataforma, el sistema de recomenda-
ción no dispone de información previa asociada a su perfil. Por lo tanto, no es posible
determinar con precisión qué elementos recomendar. A este inconveniente se le deno-
mina Cold Start. Este problema también puede presentarse en relación con los ítems,
es decir, cuando se introduce un nuevo elemento en el sistema y aún no ha sido valo-
rado por ningún usuario, el recomendador tampoco cuenta con información suficiente
para gestionarlo adecuadamente. Entre las estrategias comúnmente utilizadas para mi-
tigar este problema se encuentran: la realización de preguntas iniciales para construir
un perfil básico del usuario; la solicitud de información explícita sobre sus preferencias,
priorizando ítems según sus intereses; o la posibilidad de registrarse mediante redes
sociales, lo que permite al sistema acceder a sus interacciones y preferencias previas
a partir de sus perfiles sociales.

• Data Sparsity : La escasez de datos es un problema que afecta a los recomendadores
cuando el usuario valora solo un pequeño número de los elementos disponibles. Esto
genera una matriz de interacción usuario-elemento, en su mayoría vacía, lo que dificulta
la identificación de patrones relevantes. Este reto afecta a la precisión y al rendimiento
del sistema de recomendaciones. En el filtrado colaborativo, este problema suele ir
de la mano con el inconveniente de Cold Start, ya que ambos se deben a la falta de
datos. Para mitigar los efectos de la escasez de datos se suelen emplear diferentes
técnicas, entre ellas algunas relacionadas con el Deep Learning, desarrollando redes
neuronales que mejoran la predicción en contextos con información limitada. También
se suelen explorar métodos que tienen en cuenta las relaciones entre los usuarios,
lo que empareja a usuarios similares para recomendarles contenido afín, entre otras
estrategias. [3]

3.1.3. Principales algoritmos

Como se ha observado en la sección anterior, los sistemas recomendadores se enfrentan a
diversos problemas que deben ser, al menos, mitigados para mejorar la precisión y el rendi-
miento de las recomendaciones. Para contrarrestar el efecto negativo de estos inconvenien-
tes, pueden emplearse distintas técnicas y algoritmos para cada caso en específico:

• GRU4Rec: Plantea una solución basada en redes neuronales recurrentes para modelar
sesiones de usuario como secuencias temporales. La idea central es la siguiente: cada
ítem que un usuario consulta en una sesión se transforma en un vector, un embedding,
que alimenta a la red. A medida que el usuario interactúa con nuevos elementos, la
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GRU, una variante eficiente de las RNN clásicas, actualiza su estado interno para cap-
turar el contexto acumulado hasta ese momento. Este estado oculto actúa como una
especie de ”memoria condensada” de la sesión. Una vez procesada la secuencia, el
modelo genera una puntuación para cada ítem disponible en el catálogo. Estas puntua-
ciones permiten ordenar las opciones y seleccionar aquellas que tienen más probabili-
dades de ser relevantes en el siguiente paso. Es decir, el sistema no solo recomienda
lo más visto o lo más popular: su verdadera fortaleza está en anticipar lo que tiene más
sentido para ese usuario en ese instante concreto. Además, GRU4Rec no se queda en
una aplicación directa de las RNN tradicionales [4]. Introduce adaptaciones específicas
para entornos de recomendación, como el uso de funciones de pérdida orientadas al
ranking. Un ejemplo destacado es la TOP1 loss, que penaliza aquellas situaciones en
las que un ítem irrelevante recibe una puntuación superior a uno verdaderamente re-
levante. A diferencia de las funciones de pérdida típicas en clasificación, aquí lo que
importa no es si acierta o falla una clase, sino el orden de las recomendaciones. Este
enfoque encaja especialmente bien con el reto del Next Best Item, ya que permite cap-
turar la dinámica de la sesión y generar sugerencias que no solo tienen sentido desde
un punto de vista estadístico, sino también desde la coherencia del comportamiento
individual del usuario.

• LSTM : La Long Short-Term Memory (LSTM) es un tipo de arquitectura de RNN utilizada
en Deep Learning. Las redes LSTM tienen conexiones de retroalimentación, lo que
les permite aprovechar las dependencias temporales entre secuencias de datos. Estas
redes son capaces de retener información durante secuencias largas. Las celdas LSTM
son las que permiten esto y tienen tres componentes principales: una Input gate, una
Forget gate y una Output gate. Estas puertas se encargan de ayudar a regular el flujo
de información que entra y sale de la celda de memoria. La Input gate determina cuánto
de la nueva entrada debe almacenarse en la celda de memoria. La Forget gate decide
qué información descartar de la celda de memoria. La Output gate controla qué parte
del contenido de la celda de memoria debe utilizarse para calcular el estado oculto.
Usando estas tres puertas, las redes LSTM pueden almacenar, actualizar y recuperar
información de forma selectiva en secuencias largas [5]. Esto las hace muy valiosas
para situaciones donde se requieran recomendaciones contextuales, como puede ser
el caso del reto Next-Best-Item.

• LightFM : Se trata de un modelo híbrido especialmente diseñado para sacar lo mejor de
dos mundos: el filtrado colaborativo y el basado en contenido. Lo que realmente lo hace
destacar no es solo esta combinación, sino su capacidad para incorporar metadatos,
tanto de los usuarios como de los ítems, directamente en el proceso de factorización
[6]. Esta característica le permite funcionar incluso cuando los datos de interacción es-
casean, algo habitual con usuarios nuevos o productos recién añadidos. A nivel técnico,
LightFM representa usuarios e ítems mediante vectores latentes, los conocidos embed-
dings, y aprende estas representaciones de forma conjunta. ¿El resultado? Un sistema
que puede generalizar mucho mejor ante escenarios típicos de Cold Start, siempre
que se disponga de información auxiliar como género, categoría, edad, o cualquier otro
atributo relevante. Y aquí está la clave: no necesita que el usuario haya interactuado
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antes para poder ofrecerle una recomendación razonable. En cuanto al entrenamiento,
se apoya en funciones de pérdida orientadas al ranking, como BPR (Bayesian Perso-
nalized Ranking), aunque también permite utilizar log-loss en contextos de clasificación
implícita. Esta flexibilidad lo hace especialmente útil en sistemas reales donde los datos
no siempre vienen en forma de calificaciones explícitas.

• SVD: Conocido como Singular Value Decomposition (SVD), este algoritmo descompo-
ne la matriz original de interacciones usuario-ítem en tres matrices: U, que representa
a los usuarios en un espacio latente; Σ, una matriz diagonal con los valores singulares,
que indican la importancia relativa de cada dimensión; y VT , que codifica la represen-
tación latente de los ítems. Estos factores latentes actúan como dimensiones ocultas
que capturan patrones subyacentes en las preferencias de los usuarios, incluso cuando
no son evidentes en los datos observables [7]. Al multiplicar estas tres matrices, se pue-
de reconstruir una versión aproximada de la matriz original, donde los valores faltantes,
aquellos ítems que el usuario no ha valorado aún, pueden ser estimados . Este proceso
no solo simplifica la representación de los datos, sino que reduce su dimensionalidad,
lo cual mejora la eficiencia computacional y facilita la identificación de similitudes entre
usuarios e ítems [8]. En escenarios donde la matriz de interacciones está escasamen-
te poblada, como es común en sistemas reales, SVD ofrece una solución robusta al
problema de Data Sparsity.

• k-NN : KNN es un algoritmo de aprendizaje simple, no paramétrico y basado en ins-
tancias que puede utilizarse para tareas de clasificación y regresión. En el contexto de
los sistemas de recomendación, KNN se utiliza para encontrar los vecinos más cer-
canos (ya sean usuarios o elementos) basándose en una métrica de similitud [9]. Su
funcionamiento se basa en el siguiente razonamiento: si varios usuarios con gustos
similares a ti han valorado positivamente ciertos ítems, el sistema pensará en reco-
mendarte ese contenido. Eso es lo que se conoce como enfoque user-based. También
puede operar desde el punto de vista de los ítems: si has mostrado interés por cier-
tos productos o contenidos, el sistema te recomendará otros parecidos. Este sería el
enfoque item-based. Desde una perspectiva técnica, k-NN calcula una medida de simi-
litud entre usuarios o ítems representados como vectores. Las métricas más comunes
para este propósito son la similitud del coseno o la correlación de Pearson. Con esos
valores, el algoritmo selecciona los k vecinos más próximos y utiliza esa información
para predecir qué podría gustarte a continuación. El parámetro k no es trivial: influye de
forma directa en la precisión y en la capacidad del sistema para generalizar. Si bien no
está diseñado para resolver problemas complejos como el Cold Start o Next Best Item,
k-NN sigue teniendo un valor claro. Su transparencia, facilidad de implementación y ba-
se interpretativa lo convierten en un referente habitual como modelo de referencia. En
estudios comparativos, su papel es fundamental: permite establecer un punto de par-
tida y medir de forma concreta cuánto mejoran los resultados al introducir algoritmos
más sofisticados.
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3.1.4. Métricas de evaluación

Los sistemas de recomendación pueden ser comparados directamente mediante métricas
estándar para valorar su rendimiento. Se pueden usar varios tipos de métricas, desde métri-
cas de precisión para valorar en qué medida las recomendaciones coinciden con los intereses
reales del usuario, hasta métricas de diversidad para comprobar la variedad de los elementos
recomendados. Las métricas que se van a usar para comparar el rendimiento de los modelos
serán las siguientes:

• Precision@k : Mide la proporción de ítems relevantes entre las K recomendaciones
más importantes [10]. Un ítem se considera relevante cuando el usuario ha mostrado
interés por el elemento, ya sea a través de una valoración o de una interacción en el
conjunto de prueba. Se centra en la calidad de las recomendaciones y se basa en la
siguiente fórmula:

Precision@k =
número de ítems relevantes en las principales K recomendaciones

K

Es directa, fácil de interpretar y refleja bien la calidad del ranking. Es clave ante el
problema de Next Best Item o escenarios en los que se debe hacer un top de reco-
mendaciones. Sin embargo, esta métrica no refleja si el sistema ha omitido otros ítems
relevantes fuera del top-k, por lo que se suele complementar con otras métricas para
lograr una visión más completa.

• Recall@k : Mide la capacidad del sistema de recomendación para identificar todos los
elementos relevantes dentro de las K recomendaciones principales [10]. Un elemento
se considera relevante cuando el usuario lo ha consumido o valorado positivamente en
el conjunto de evaluación. Se centra en la exhaustividad del sistema y se basa en la
siguiente fórmula:

Recall@k =
número de ítems relevantes en las principales K recomendaciones

número total de ítems relevantes

Complementa a la precisión y es útil ante el reto de Cold Start, donde cada acierto
importa más. No obstante, esta métrica no refleja si el sistema ha omitido otros ítems
relevantes dentro del top-k, por lo que puede sobrevalorar sistemas que aciertan tarde.

• NDCG@k : De su nombre en inglés Normalized Discounted Cumulative Gain at k (NDCG@k)
es una métrica para valorar la calidad de un ranking de elementos. Tiene en cuenta la
posición de los ítems relevantes en la lista. Se basa en la idea de que los elementos
que ocupan una posición más alta en la clasificación deben recibir más crédito que los
que ocupan una posición más baja [11]. Para calcular el valor de esta métrica se usará
la siguiente fórmula:

NDCG@k =
DCG@K
IDCG@K

=

∑k (actual order)
i=1

Gains
log2(i+1)∑k (ideal order)

i=1
Gains

log2(i+1)
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DCG@k mide la ganancia acumulada ponderada por la posición en la lista, mientras
que IDCG@k representa la ganancia máxima posible si los ítems relevantes estuvieran
perfectamente ordenados, de ahí su nombre, Ideal Discounted Cumulative Gain. El
rango de valores de NDCG@k es de 0 a 1, significando que los valores más altos
indican un mejor rendimiento. Es especialmente útil ante el caso de Next Best Item, ya
que valora no solo si el elemento relevante está presente, sino que también valora su
posicionamiento dentro de la lista recomendada.

• Diversity@k : Mide qué tan diferentes son los ítems entre sí dentro de una misma re-
comendación. Evita que el sistema repita siempre los mismos elementos o recomiende
solo lo popular [12]. Se puede medir utilizando la siguiente fórmula:

Diversity@k =
2

k(k − 1)

k∑
i=1

k∑
j=i+1

(1− sim(i, j))

Donde sim(i, j) representa la similitud entre los ítems i y j dentro del conjunto top-k,
puede calcularse con la similitud coseno o similitud Jaccard, entre otras. El resultado
son valores en el rango de 0 a 1, cuanto más cercanos a 1 más diferentes son los
elementos recomendados entre sí, mientras que un valor más cercano a 0 sugiere que
las recomendaciones son muy similares. Esta métrica se puede usar frente al problema
de Data Sparsity ya que fomenta la exploración del catálogo y reduce la frecuencia de
la recomendación de los ítems populares.

• Coverage@k : Otra métrica que se usa para medir la variedad en los sistemas de reco-
mendación. En este caso se usará la métrica conocida como item coverage que mide
si el sistema explora bien todo el catálogo entre distintos usuarios, mientras que Di-
versity@k compara los elementos recomendados a un mismo usuario. Es decir, es el
porcentaje de posibles recomendaciones que puede proporcionar el sistema de reco-
mendación [13]. Se calcula de la siguiente forma:

Coverage@k =
número de ítems únicos recomendados

número total de ítems

Cuanto mayor sea el valor de esta métrica significa que el sistema recomienda más
ítems únicos a lo largo de los usuarios. Se podría utilizar para evaluar si el sistema
explora el catálogo completo ante el problema de Data Sparsity. También sería útil para
medir si se está explorando todo el catálogo ante nuevos ítems en un dataset con el
problema de Cold Start para asegurarse de que los nuevos contenidos tengan más
probabilidad de ser recomendados. Sin embargo, esta métrica no evalúa la calidad de
las recomendaciones, por lo que se usará de la mano de otras métricas anteriormente
propuestas centradas en la precisión o relevancia.

3.2 Contexto y justificación

Los sistemas de recomendación son herramientas usadas ampliamente en los últimos años
para personalizar la experiencia del usuario en diferentes ámbitos digitales, por lo que su
constante evolución es importante.
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Este proyecto parte de la necesidad de analizar cómo responden los recomendadores a los
retos más comunes del área, tales como Cold Start, Next Best Item o Data Sparsity. Para
ello, se utilizan métricas de evaluación que permiten valorar la eficacia, variedad y cobertura
del sistema dentro del catálogo disponible.

Dado que este proyecto se centra en la investigación, su propósito es aportar una visión sobre
cómo reaccionan los sistemas de recomendación frente a los problemas mencionados.

3.3 Planteamiento del problema

El uso de sistemas de recomendación en diferentes plataformas es muy común, pero no
todas enfrentan los problemas que tienen estas herramientas, o las enfrentan de una manera
errónea/incompleta. Estos problemas pueden resultar en pérdida de rendimiento, eficacia
o fallos de recomendaciones, entre otros, por parte del sistema, por lo que es importante
plantear soluciones correctas y completas.

En la actualidad, existen distintos algoritmos diseñados para mejorar el rendimiento de los
recomendadores. Sin embargo, muchos estudios se enfocan en la aplicación o conjunto de
datos específicos, por lo que resulta complicado sacar conclusiones generales.

Este proyecto parte de la siguiente cuestión: ¿cómo varía el rendimiento de los algoritmos de
recomendación cuando se enfrentan a los principales problemas?

Resolver esta duda permite ofrecer una guía para elegir la solución más adecuada, teniendo
en cuenta el contexto en cada caso, además de identificar las fortalezas y debilidades de
cada enfoque.
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Capítulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO
En este capítulo se detallarán varios aspectos relacionados con el desarrollo del trabajo,
incluyendo la planificación, la metodología y las herramientas a utilizar.

4.1 Planificación del proyecto

La planificación se resume en el siguiente cronograma (véase Figura 4.1):
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Figura 4.1. Cronograma del Trabajo de Fin de Máster.
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4.2 Metodología

La metodología seguida en este trabajo consiste en realizar una comparativa experimental de
varios algoritmos de sistemas de recomendación aplicados sobre datasets públicos que pre-
sentan cada uno de los retos comunes. Para lograrlo, se han seleccionado varios algoritmos
representativos de los principales enfoques existentes (colaborativo, basado en contenido, hí-
brido y deep learning). Los modelos se entrenarán y evaluarán sobre diferentes conjuntos de
datos adaptados a los retos analizados (Next Best Item y Cold Start). Posteriormente, se apli-
carán métricas estándar de recomendación para comparar el rendimiento de cada algoritmo
en distintos escenarios. Este proceso se puede resumir en la Figura 4.2:

Figura 4.2. Diagrama de flujo de la metodología.

4.3 Herramientas a utilizar

En esta sección, se mencionarán las herramientas utilizadas para el análisis descrito durante
el trabajo. Tanto las aplicaciones utilizadas como las librerías y lenguajes de programación.

4.3.1. Entorno de desarrollo y ejecución

Para el entorno de programación, se ha utilizado la plataforma en la nube conocida como
Google Colab. Se trata de un entorno que permite utilizar cuadernos Jupyter Notebook de
forma interactiva sin necesidad de configurar un entorno local. Destaca por ofrecer potentes
TPU y GPU, lo que facilita la experimentación con modelos de machine learning y deep lear-
ning [14]. Durante este proyecto se acabó por utilizar esta herramienta como entorno principal
de desarrollo y ejecución, debido a que ofrece flexibilidad y accesibilidad, principalmente.

4.3.2. Lenguajes de programación

Como lenguaje de programación se optó por utilizar Python. Es un lenguaje ampliamente uti-
lizado en el ámbito científico y académico debido a su sencilla sintaxis y a la gran cantidad de
librerías disponibles para el análisis de datos, machine learning y procesamiento estadístico
[15]. La elección de Python para este trabajo se acabó dando debido a su versatilidad, su
extenso uso y su capacidad de integrar fácilmente distintas etapas del flujo de trabajo, desde
la carga y preprocesamiento de los datos hasta la construcción, entrenamiento y validación
de los modelos.

4.3.3. Librerías

Para el desarrollo de este TFM se consideran como imprescindibles algunas librerías utiliza-
das para diferentes fases del proyecto.
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Pandas

Pandas es una de las librerías más utilizadas en ciencia de datos, orientada a la manipu-
lación y análisis de estructuras de datos. Permite trabajar de manera eficiente con grandes
volúmenes de datos gracias a diferentes tipos de objetos que simplifican tareas de limpieza,
transformación y filtrado, entre otras [16]. En este proyecto se utilizó para procesar los data-
sets de Movielens y Amazon Electronics, gestionar los conjuntos de entrenamiento y prueba
y preparar los datos antes de entrenar los algoritmos de recomendación.

Scikit-learn

Scikit-learn es una librería fundamental de machine learning en Python, que ofrece herra-
mientas para modelar, evaluar y validar algoritmos. Aporta diferentes funciones utilizadas
durante el proyecto para dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, métricas
de evaluación y técnicas de preprocesamiento [17]. En este proyecto se utilizó para gestionar
algunos de los modelos.

Surprise

Se trata de una librería especializada en sistemas de recomendación, particularmente en
algoritmos basados en factorización matricial y filtrado colaborativo. Proporciona una imple-
mentación eficiente del algoritmo SVD y facilita la validación mediante evaluaciones automá-
ticas. En este trabajo, fue clave para implementar el modelo baseline, permitiendo compararlo
frente a alternativas más avanzadas.

LightFM

Diseñada específicamente para construir sistemas de recomendación híbridos, LightFM com-
bina información colaborativa e información basada en contenido. Su ventaja principal es que
permite integrar características adicionales de ítems y usuarios para mitigar el problema de
Cold Start. En este proyecto se utilizó como modelo principal ante el problema anteriormente
mencionado, comparando su rendimiento frente al algoritmo SVD, para demostrar su capaci-
dad para recomendar ítems nuevos a partir de sus atributos.
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Capítulo 5. EVALUACIÓN EXPERIMENTAL
Para entrenar cada uno de los modelos se eligieron diferentes conjuntos de datos. Cada uno
de ellos presenta uno de los problemas comunes. En este apartado se planteará el dataset
elegido en cada caso, cómo se ha procesado y todo lo relacionado con el modelado. Por
último, se discutirán los resultados obtenidos.

5.1 Reto 1: Next Best Item (NBI)

La falta de información, o la ambigüedad en las interacciones del usuario, puede producir
uno de los retos más frecuentes a los que se enfrentan los sistemas de recomendación.
El problema se plantea cuando se tienen diferentes posibles recomendaciones y se debe
predecir cuál será el siguiente elemento que el usuario consumirá. Es importante que el
sistema recomendador elija bien sus recomendaciones, ya que esto afectará directamente a
la experiencia del usuario.

5.1.1. Preprocesamiento del Dataset - Amazon Electronics

El dataset elegido para abordar el problema del Next Best Item es el Amazon Products Re-
view: Electronics [18]. Se trata de un conjunto de datos de la página web de Kaggle que hace
referencia a reseñas de productos electrónicos de Amazon.

Cada uno de los registros dispone de los siguientes atributos mostrados en la Figura 5.1: un
id del usuario que va a hacer la reseña (userId), un id del producto que va a ser valorado
(productId), una valoración (Rating) y, por último, un timestamp con la fecha de la valoración
(timestamp).

Figura 5.1. Formato de los registros de Amazon Products Review: Electronics.

Este dataset es perfecto para entrenar y evaluar modelos secuenciales como GRU4Rec,
además este conjunto de datos representa interacciones motivadas por necesidad, interés o
hábito del usuario, lo que lo hace ideal para modelar patrones secuenciales y determinar cuál
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será el siguiente producto que adquirirá el usuario. También tiene suficientes interacciones,
específicamente 7.824.482 valoraciones de usuarios a diferentes productos, lo que garantiza
que tiene suficiente volumen para entrenar modelos con sentido. Otra ventaja reside en que
hay diversidad en los patrones de consumo. Al haber miles de usuarios y miles de productos,
algunos de los usuarios compran de forma recurrente, mientras que otros exploran nuevos
productos, esto permite evaluar cómo el sistema responde en distintos contextos.

Durante el preprocesamiento se hicieron una serie de modificaciones al conjunto de datos
por distintos motivos:

El primer filtro que se le aplicó fue una reducción. Los registros provenientes de usuarios
con menos de 5 valoraciones se descartan, ya que los usuarios con pocas interacciones no
ofrecen suficiente información para que un algoritmo aprenda sus preferencias, se considera
ruido o señales poco representativas.

Figura 5.2. Filtrado de usuarios con menos de 5 valoraciones en Amazon Products Review: Electronics.

Como se observa en la Figura 5.2 el número de columnas se ha reducido de 7.824.482 a
2.281.128 valoraciones. Esto demuestra que muchos de los registros eran usuarios que no
suelen valorar muchos productos, aunque se haya reducido un 70,85 %. Esto no supone
un problema, ya que, como se ha mencionado anteriormente, los registros eliminados se
consideran ruido en este caso.

La segunda modificación fue a raíz de la variable timestamp, por comodidad para trabajar con
formatos de fecha y así poder ordenar los registros teniendo en cuenta el formato temporal,
tal y como se hace en la Figura 5.3.
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Figura 5.3. Modificación de formato a la variable timestamp en Amazon Products Review: Electronics.

Durante el modelado, se intentó una estrategia de evaluación top-k exhaustiva. No obstante,
debido a las dimensiones del conjunto de datos y las limitaciones de la versión gratuita de
Google Colab, se acabó optando por una versión simplificada. Donde no se explora el catá-
logo completo, sino que se usa una versión filtrada del dataset donde solo se muestran los
productos con más valoraciones y los usuarios con más actividad (véase Figura 5.4).

Figura 5.4. Aplicación del filtro al dataset de Amazon Products Review: Electronics.

No es realista usar el dataset completo ya que el tiempo de ejecución marcaba unas 154 ho-
ras usando la opción gratuita de CPU de Google Colab, según la librería de tqdm de Python.
Por lo que se acabó limitando el dataset a los 20.000 usuarios más activos (los que más rese-
ñas han publicado) y a los 5.000 productos más populares, es decir, los que más valoraciones
han recibido por parte de los usuarios. Esto supuso pasar de 2.281.128 a 225.077 registros
dentro del dataset, y por lo tanto, a un menor tiempo de ejecución. Usar esta medida tiene
desventajas, ya que se pierde variedad de catálogo, pero usar el conjunto de datos filtrado
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sigue siendo representativo del dataset completo ya que se sigue preservando la estructura
y los retos fundamentales del problema (predicción secuencial y dispersión de datos).

5.1.2. Modelado

Modelo baseline: SVD

Una vez se ha completado el preprocesamiento, se puede comenzar con la siguiente fase:
crear el modelo. Antes de crearlo, se deben separar dos conjuntos de datos, el de entrena-
miento (train) y el de prueba (test). Como su propio nombre indica, el conjunto de entrena-
miento se usará para entrenar el modelo, mientras que el conjunto de prueba se usará para
ponerlo a prueba. Además, los usuarios e ítems deben estar en ambos conjuntos. Esto se
debe a que se pretende evaluar el sistema en escenarios donde se conocen los usuarios e
ítems para intentar predecir cuál será el siguiente contenido que consuma el usuario.

Figura 5.5. Separación de los conjuntos de entrenamiento y prueba.

A continuación, se procederá a entrenar el modelo. Para comenzar, se creará un modelo que
servirá como baseline para usarlo como punto inicial de comparación. Para ello, se hará uso
del algoritmo SVD importado de la librería surprise [19] diseñada para trabajar con sistemas
de recomendación. En la Figura 5.6 se puede ver el procedimiento: se comienza utilizando
un objeto de la clase Reader para establecer el rango de valores posibles de la variable
Rating, en este caso el dataset contiene valoraciones con un rango de valores de 1 a 5.
Posteriormente, se crea un objeto de tipo Dataset para que sea compatible con la librería. Por
último, faltaría convertir el dataset en un trainset de surprise, que contiene los IDs internos
que usa la librería. Un trainset, de forma resumida, es un objeto que representa el conjunto de
entrenamiento de forma optimizada y anonimizada para los algoritmos. Una vez conseguido
el trainset, ya se podría crear el modelo y entrenar.

Figura 5.6. Entrenamiento del modelo SVD.

25



Comparativa de algoritmos de sistemas de recomenda-
ción: un análisis basado en retos comunes.

Carlos Álvarez Caballero

Ahora, se debería calcular el top-k de recomendaciones para cada usuario del trainset (véase
la Figura 5.7). Para ello se usará una función que recibe por parámetro el algoritmo, en este
caso SVD, el trainset y el número de ítems a recomendar por usuario. El proceso sería el
siguiente: se obtienen los IDs originales de los usuarios, y se calculan los IDs internos de
todos los objetos. Después, se itera por cada usuario, la librería tqdm simplemente es para
mostrar el progreso de la ejecución. En cada iteración del bucle se extraen los ítems que ya
ha valorado ese usuario y se calculan los que no ha visto.

Las predicciones se obtendrán del contenido que no ha visto el usuario, por lo que se predice
la puntuación esperada para cada elemento no visto por el usuario. Por último, se ordenan
las predicciones de mayor a menor según su puntuación.

Figura 5.7. Función para obtener el top-k de cada usuario.

El diccionario que se devuelve como resultado tiene la estructura mostrada en la Figura 5.8.
Las partes más interesantes son las siguientes: dispone de un id que representa el destina-
tario de la predicción (user), el objeto a recomendar (ítem) y la puntuación de la predicción
calculada anteriormente (est). Ese diccionario representa los 10 productos que, según el re-
comendador, el usuario debería comprar.

Figura 5.8. Resultado de las top-k predicciones de un usuario.
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Modelo Secuencial: LSTM

Para este modelo se usará la librería spotlight que permite crear modelos secuenciales de
forma fácil y rápida. Anteriormente se intentó hacer uso de diferentes librerías para imple-
mentar un modelo GRU4Rec, pero las incompatibilidades y errores hicieron que optase por
otro algoritmo, en este caso, LSTM (Long Short-Term Memory).

El primer paso será realizar el preprocesamiento de los datos (véase Figura 5.9), en este
caso se está usando el dataset ya modificado para el modelo SVD, por lo que solo habrá que
hacer pequeñas modificaciones sobre esto. El formato de la fecha habrá que convertirlo al
formato soportado por spotlight. Por lo que habrá que convertirlo nuevamente a UNIX.

Acto seguido, se hará un mapeo mediante la factorización de los usuarios y productos, ya
que spotlight trabaja mediante los ids, y estos deben ser consecutivos y enteros. Haciendo
esta factorización se consigue que en la variable user_ids se contenga el índice numérico
de la lista, mientras que en la variable user_index se guardará el mapeo inverso, es decir,
el id del usuario que tenía antes de factorizarse. Es importante establecer un padding en los
ids, ya que el 0 se reserva como un índice especial.

Figura 5.9. Preprocesamiento de datos para el modelo LSTM.

Una vez preprocesados los datos, se podrá comenzar con el entrenamiento del modelo
LSTM. Para ello, se hace la división del conjunto de datos en el conjunto de entrenamien-
to (80 %) y el conjunto de pruebas (20 %), tal y como se muestra en la Figura 5.10. Al trabajar
con un modelo secuencial, se deben convertir ambos conjuntos a secuencias para que sean
formatos válidos para spotlight, y a continuación se crea el modelo y se entrena. Los hiper-
parámetros que se usan se han ido probando para lograr la mejor evaluación posible. La
búsqueda de hiperparámetros como GridSearch no se puede usar en este caso, ya que los
formatos de spotlight como Interactions no son soportados en la librería de sklearn. En el
caso de querer hacer una búsqueda de hiperparámetros, se debería implementar a mano,
sin hacer uso de ninguna función, lo que conllevaría un gran gasto de tiempo para una menor
recompensa.
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Figura 5.10. Entrenamiento del modelo LSTM.

Como se ha mencionado anteriormente, la librería spotlight trabaja con secuencias, por lo
que no se puede reutilizar la función creada anteriormente para el modelo svd, ya que usa
objetos de tipo trainset de la librería surprise.

Habrá que implementar una nueva función para este caso (véase Figura 5.11). La función
recibirá por parámetros el modelo LSTM, el conjunto de test con las secuencias de interacción
por usuario. Lo primero que se hace es obtener tanto los ids de los usuarios como las listas
de las secuencias de los productos vistos por cada usuario. Para cada usuario se itera sobre
su secuencia de ítems y se genera un array de scores que predice qué ítems vendrían a
continuación según la secuencia. Para que no se sugieran ítems ya vistos, se les da un peso
muy bajo. Para finalizar, se seleccionan los índices de los k ítems con mejores puntuaciones
y se ordenan.

La generación del top-k conllevó muchísimo menos tiempo de ejecución debido a que el mo-
delo SVD debe recorrer todo el catálogo, ítem por ítem. Mientras que, el modelo LSTM asume
que las secuencias del usuario resumen su historial de comportamiento y utiliza vectores para
aumentar su velocidad.
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Figura 5.11. Generación del top-k productos para cada usuario del modelo LSTM.

5.1.3. Evaluación de modelos

Los modelos, una vez construidos, no siempre son precisos, por lo que se deberían evaluar
para demostrar cuán eficientes son. Para ello, se usarán diferentes métricas como pueden
ser: precision@k , recall@k , NDCG@k y coverage@k . Así se podrán comparar directa-
mente los diferentes modelos implementados.

Modelo SVD

Para comenzar, se explicará la función que calcula la precision@k y recall@k, mostrada en la
Figura 5.12. La función obtiene por parámetro el top-k preds_topk, anteriormente generado,
y un dataframe con los ítems vistos por usuario test_df. Para comenzar, se agruparán las
interacciones reales de cada usuario, generando así un diccionario test_dict. Para cada
usuario se itera sobre su lista de recomendaciones top-k y se extraen los ítems vistos por
ese usuario. No debería pasar, pero si ese usuario no tiene interacciones reales en test_df,
lo omite. Se extraen en la lista recommended las ids de las recomendaciones. Por último, se
calcula la precision y recall mediante sus respectivas fórmulas, y se calcula la media de esos
valores.

Figura 5.12. Función que calcula precision@k y recall@k para el modelo SVD.
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Para evaluar la métrica NDCG@k se implementó la función representada en la Figura 5.13.
El método recibe por parámetro el mismo top-k que genera el modelo SVD (preds_topk) y
un dataframe con los ítems vistos por usuario test_df. Primero se crea un diccionario con
los ítems relevantes de cada usuario a partir del test_df. Para cada usuario y su lista de
predicciones: se obtienen los ítems realmente vistos por el usuario. Se inicializa la ganancia
acumulada descontada para ese usuario y se recorren los k ítems recomendados. Si el ítem
es relevante (true_items) se añade a la variable dcg el inverso proporcional al algoritmo
de la posición. De esta forma, cuanto antes aparezca, más crédito recibe. Una vez obtenido
el DCG, se calcula el Ideal DCG (IDCG), que es el DCG máximo posible si todos los ítems
relevantes estuvieran en las primeras posiciones. Por último, se calcula el NDCG dividiendo
el DCG entre el IDCG y se calcula la media de todos los valores de NDCG de todos los
usuarios.

Figura 5.13. Función que calcula NDCG@k para el modelo SVD.

La última métrica que se usará para evaluar el modelo es Coverage@k (véase Figura 5.14).
La función recibe por parámetro el top-k generado por el modelo SVD y el número total de
ítems del catálogo. Para cada una de las predicciones de cada usuario se guardan todos
los ítems distintos recomendados en el top-k de todos los usuarios. Por último, se calcula el
coverage@k dividiendo el número de ítems únicos recomendados entre el total de ítems del
catálogo. Así se podrá ver el porcentaje de ítems del catálogo que se recomiendan.

Figura 5.14. Función que calcula Coverage@k para el modelo SVD.
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Haciendo uso de las funciones anteriormente vistas, se obtienen todos los valores de las
métricas para poder evaluar el modelo SVD, en este caso los resultados están representados
en la Figura 5.15.

Figura 5.15. Resultado métricas SVD.

Modelo LSTM

Para evaluar el siguiente modelo, hay que hacer pequeños cambios en todas las funciones
que calculan cada una de las métricas. Esto se debe al formato de los datos, ya que la
librería Surprise trabaja con objetos de tipo Trainset, mientras que la librería Spotlight utiliza
SequenceInteractions.

En la Figura 5.16 se detalla la función implementada en Python para calcular el Precision@k
y Recall@k para el modelo LSTM. La función recibe por parámetros el top-k generado por
el modelo LSTM y las secuencias de interacciones en el conjunto de prueba. Se recorre
cada usuario para evaluar la calidad de las recomendaciones hechas y se obtiene la lista de
ítems recomendados (predicted_items) para ese usuario. Mask es un array booleano que
selecciona las secuencias en test_sequence pertenecientes al usuario actual. Mientras que
en user_sequences se almacena el subconjunto de secuencias del usuario en el conjunto de
pruebas. En el caso de que el usuario actual no tenga secuencias en el conjunto de prueba,
se salta al siguiente usuario. A continuación, se toma el último ítem (seq[-1]) de cada
secuencia del usuario. Después, se recorre cada ítem real (true_item) y se comprueba si
aparece en la lista de ítems recomendados (hit = True). Por último, se calcula el sumatorio de
ambas variables haciendo uso de sus respectivas fórmulas y se devuelve la media de ambas
variables.
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Figura 5.16. Función que calcula Precision@k y Recall@k para el modelo LSTM.

Para calcular el Coverage@k se implementó la función representada en la Figura 5.17. Di-
cha función recibe por parámetro las recomendaciones top-k de cada usuario y el conjunto
de todos los ítems disponibles en el dataset. El cálculo conlleva iterar sobre cada uno de
los productos recomendados por el modelo, para cada usuario se seleccionan las k prime-
ras recomendaciones y se añaden a recommended_items (sin haber duplicados). El método
devuelve la división del número de productos recomendados entre todos los del catálogo.

Figura 5.17. Función que calcula coverage@k para el modelo LSTM.

A continuación se procederá con el procedimiento usado para calcular NDCG@k (véase
Figura 5.18). La función recibe por parámetro lo mismo que la versión del modelo SVD, un
diccionario con las recomendaciones top-k por usuario y un DataFrame de prueba con los
ítems que realmente consumió cada usuario. A raíz del DataFrame anterior, se agrupan los
productos consumidos por cada usuario. Después empieza el recorrido de los usuarios junto
a sus predicciones y se obtienen los ítems vistos por el usuario. Acto seguido, se itera sobre
el top-k de las recomendaciones. Si la predicción se encuentra entre los productos vistos por
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el usuario, se calcula el DCG. Para calcular el IDCG se obtiene el número mínimo entre k
y los ítems reales del usuario (ideal_hits), en el caso de que el usuario no haya valorado
ningún producto, se omite la evaluación. Para acabar, se calcula el IDCG y a partir del DCG
y IDCG se calcula el NDCG del usuario.

Figura 5.18. Función que calcula NDCG@k para el modelo LSTM.

Usando todas las funciones explicadas anteriormente, se pueden calcular cada uno de los va-
lores de las métricas para evaluar el modelo LSTM, obteniendo los siguientes valores (véase
Figura 5.19):

Figura 5.19. Resultado métricas LSTM.
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Comparativa

Ahora que se han entrenado dos modelos y se han evaluado, se pueden comparar y concluir
varias cosas. Los resultados de ambos modelos se resumen en la Tabla 5.1:

Algoritmo Precision@10 Recall@10 NDCG@10 Coverage@10
SVD 0.0013 0.0044 0.0027 0.2456
LSTM 0.0015 0.0151 0.0193 0.0026

Tabla 5.1. Resultado Métricas modelo SVD vs LSTM.

La tabla anterior se puede resumir gráficamente con la siguiente imagen (véase Figura 5.20):

Figura 5.20. Comparativa de métricas de modelo SVD vs modelo LSTM.

• Precision@10: Aunque el modelo LSTM tiene un resultado ligeramente superior, am-
bos algoritmos tienen un resultado similar y muy bajo, lo que indica que las recomen-
daciones de ambos modelos rara vez aciertan en los intereses del usuario.

• Recall@10: En este caso si se nota una gran diferencia entre los modelos, el modelo
LSTM obtiene un resultado bastante superior al modelo SVD. Esto indica que el algo-
ritmo LSTM suele obtener los ítems que realmente interesan al usuario dentro de las
diez primeras recomendaciones.

• NDCG@10: El modelo LSTM tiene mejores resultados que el modelo SVD evaluando
la calidad del ranking completo del top-k recomendaciones, donde importa el orden de
los productos recomendados.

• Coverage@10: El único caso en el que el modelo SVD es mejor que el modelo LSTM.
Lo que implica que el modelo SVD suele recomendar más porcentaje del catálogo
completo de productos.

Normalizando las variables, ya que el Coverage@10 del modelo SVD tiene un valor amplia-
mente mayor que las demás variables. Se obtiene la siguiente gráfica radar representada en
la Figura 5.21:
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Figura 5.21. Comparativa de métricas normalizadas de modelo SVD vs modelo LSTM.

Para concluir, se podría decir que el modelo LSTM es mejor prediciendo los ítems que le
interesan al usuario, sus recomendaciones top-k suelen estar en los intereses del usuario y
las recomendaciones top-k suelen ser mejores. Mientras que el modelo SVD aprovecha mejor
el catálogo, ya que suele recomendar más productos diferentes. Esto no necesariamente es
un inconveniente para el modelo LSTM, ya que lo que importa en este caso es mejorar las
recomendaciones contextuales. El modelo SVD es un sistema colaborativo clásico, por lo
que es eficaz para detectar patrones globales. Sin embargo, el modelo LSTM aprovecha la
secuencialidad para detectar lo que el usuario consumirá a continuación.

En cuanto a tiempos de ejecución, la generación del top-k de cada modelo conllevó un tiempo
distinto en cada caso:

Algoritmo Tiempo de ejecución (min) Usuarios (iteraciones) Iteraciones/s
SVD 17:19 19 868 19.11
LSTM 00:06 6 326 916.00

Tabla 5.2. Tiempo de ejecución de la Generación del top-k.

Como se puede comprobar en la Tabla 5.2, el modelo LSTM no solo obtiene mejores resul-
tados para este problema que el modelo SVD. Además, tiene un tiempo de ejecución para
generar el top-k de cada usuario muchísimo menor. Esto se debe a que el modelo SVD debe
recorrer todo el catálogo, ítem por ítem. Mientras que el modelo LSTM asume que las secuen-
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cias del usuario resumen su historial de comportamiento y utiliza vectores para aumentar su
velocidad. Además, la librería Spotlight ignora secuencias que no tengan suficientes interac-
ciones. Por ello, el número de usuarios se reduce tanto de un modelo a otro.

La evaluación de los modelos se podría dar por concluida aquí, pero se realizará un último
experimento para comprobar la eficacia del modelo. Para ello, se realizará un proceso de
Backtesting.

Backtesting

La idea de hacer este proceso de Backtesting surge para comprobar la verdadera eficacia del
modelo [20]. Para ello, la idea sería dividir el dataset filtrado, usado en el entrenamiento de
los modelos, en 2 nuevos datasets, uno donde se encuentren las últimas 3 valoraciones de
cada usuario, que se usará para comprobar si el modelo logra predecir correctamente. Y otro
donde se encuentren el resto de valoraciones, usado para entrenar el modelo. Con el dataset
reducido se entrenaría el modelo y se obtendría el top-k del modelo para cada usuario. Por
último, se buscarían las 3 valoraciones eliminadas al principio del proceso en el top-k gene-
rado por el modelo. Así se podría ver, sin comparar con ningún otro modelo, si realmente el
sistema de recomendación hace buenas o malas predicciones en una comparativa general.

Figura 5.22. Diagrama representativo del proceso de Backtesting.

El resultado que se obtiene es el que viene representado en la Figura 5.23. La sumatoria
de las predicciones de todos los usuarios es de 32 289 predicciones, de las cuales solo se
encuentran 1 321 predicciones en el dataset de hold-outs. Obteniendo una tasa de acierto
de:

Tasa de acierto =
Número de predicciones acertadas

Número de predicciones totales
=

1321

32289
= 4,09%
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Figura 5.23. Tasa de acierto del proceso de backtesting.

Es una tasa bastante baja, de cada 100 predicciones el modelo solo acertaría 4. Se podría
decir que es algo normal debido a que el número medio de valoraciones por usuario es
de 11 valoraciones, si se usan como hold-outs las últimas 3 valoraciones solo se usaría
una secuencia de 8 valoraciones para el entrenamiento del modelo. Cuanto más larga es la
secuencia, mejor se entrenaría el modelo teóricamente. Además, se limitan los usuarios con
menos de 8 valoraciones para que el modelo tenga una secuencia lo suficientemente larga.

Con lo visto en los anteriores resultados se podría concluir que el modelo no consigue pre-
decir muchos de los contenidos que el usuario va a consumir a continuación. Pero, de las
recomendaciones que sí acabó consumiendo el usuario, ¿qué valoración le dio al contenido?
Observando esto se podría ver si dentro de las recomendaciones que sí consume el usuario,
al menos, le gustaron o si el contenido recomendado tampoco era del gusto del usuario. En
la Figura 5.24 se muestra la distribución de cada uno de los valores de los 1321 acertados en
el dataset de hold-outs.
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Figura 5.24. Distribución de Ratings de backtesting.

Observando las valoraciones del usuario, la mayoría de los productos recomendados por el
modelo sí eran del gusto del usuario. Exactamente el 86 % de las valoraciones tiene al menos
4 estrellas. Al menos, cuando el modelo consigue acertar, se demuestra que suele captar los
gustos más claros del usuario.

Si el modelo tuviera más ítems para entrenarse, podría obtener un mejor resultado, en vez de
usar el conjunto de datos filtrado durante el preprocesamiento de la Sección 5.1.1. El conjunto
de datos era demasiado grande y por ello no se utilizó el dataset completo.

5.2 Reto 2: Cold Start (CS)

Cold Start supone una limitación muy recurrente en los sistemas recomendadores que de-
penden únicamente de interacciones, ya que impide recomendar ítems nuevos o recomendar
a usuarios nuevos. Es de vital importancia intentar aminorar este problema o intentar tratarlo,
ya que influirá directamente en la fidelidad del usuario nuevo, o en el caso de ser un contenido
nuevo, influirá negativamente en el producto.

5.2.1. Dataset - Movielens Dataset

Para abordar el problema de Cold Start se usará un dataset que presenta este problema en
muchos casos, en el caso de esta fuente de datos el problema será de Cold Start de ítems ya
que no se tiene información sobre los usuarios. El conjunto de datos contiene información de
películas, valoraciones de las reseñas de los usuarios y tags de películas, entre otra informa-
ción adicional dependiendo del modelo elegido. GroupLens ofrece la posibilidad de descargar
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diferentes versiones del dataset de Movielens dependiendo de la cantidad de datos que se
quieran manejar. En este caso se usará el dataset ml-latest-small que incluye datos actuales.
Se hace uso de su versión small debido a que su versión normal incluye demasiados datos, lo
que afecta directamente a los tiempos de ejecución. Estos datasets no incluyen directamente
ítems nuevos (ítems Cold Start), por lo que se incluirán posteriormente al experimentar.

En el caso de este dataset no hay mucho preprocesamiento necesario, por lo que se mostrará
la estructura de los diferentes DataFrames que contiene esta fuente de datos. A pesar de
contener 4 DataFrames, se usarán 3, ya que el cuarto es usado para unir con otros datasets
externos. En la Figura 5.25 se puede observar la estructura de df_tags:

Figura 5.25. DataFrame df_tags incluido en el Movielens dataset.

En esta estructura se puede observar que se contienen etiquetas añadidas por los usua-
rios, es decir, información útil para clasificar el contenido. Cada registro tiene un userId, un
movieId, un tag y un timestamp.

En la siguiente figura se mostrará la estructura del siguiente DataFrame, el df_movies (véase
Figura 5.26). La estructura mostrada contiene información sobre las películas, también será
útil para clasificar el contenido. Cada registro contiene un movieId, un title y sus respectivos
genres asociados a cada película.

Estos dos primeros DataFrames sirven principalmente para clasificar el contenido, es decir,
poder construir unos item_features para el modelo LightFM, pero para el modelo baseline
SVD no se usarán.
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Figura 5.26. DataFrame df_movies incluido en el Movielens dataset.

Como el esqueleto del dataset se encuentra el DataFrame df_ratings, que contiene las valo-
raciones de los usuarios para poder hacer el modelado (véase Figura 5.27).

Figura 5.27. DataFrame df_ratings incluido en el Movielens dataset.

Como se menciona anteriormente, este DataFrame contiene la información necesaria para el
modelado de cada uno de los sistemas de recomendación. Cada registro contiene un userId,
un movieId, un rating y un timestamp.
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5.2.2. Modelado

En el caso del modelo SVD se repite el código utilizado en la Subsección 5.1.2, tanto para
crear y entrenar el modelo como para obtener su top-k ítems.

Para intentar aminorar el problema de Cold Start se hará uso de un modelo híbrido LightFM
que, a través de los metadatos, permite recomendar incluso cuando el usuario no tiene nin-
gún tipo de registros. Para ello, se usará la librería creada explícitamente para poder crear,
entrenar e incluso evaluar estos modelos [21].

Se comenzará haciendo un pequeño preprocesamiento del conjunto de datos para poder
trabajar cómodamente con LightFM (véase Figura 5.28). Se comenzará por concatenar todos
los tags en una sola cadena separada por espacios. Estos tags serán usados más adelante
para crear los items_features. Después, se unen la columna de tags y el dataset de películas.
Por último, se elimina el carácter de la barra vertical de la columna de genres, ya que cada
género venía separado por un ’|’ y se necesita texto limpio para poder vectorizar la matriz de
item_features, después nos deshacemos de los valores NaN de las columnas de genres y
tag.

Figura 5.28. Preprocesamiento del dataset de Movielens.

El siguiente paso será crear la matriz de pesos que representará los item_features para el
modelo LightFM. Este proceso se representa en la Figura 5.29 y permite recomendar ítems
nuevos basándose en su contenido. Para crear esta matriz, se hace uso de la librería Sklearn,
específicamente la función de TfidfVectorizer y se le asignan los pesos TF-IDF [22] del texto
de la columna content. Es crucial que el orden de filas coincida con el índice interno de los
ítems, esto se garantiza haciendo un mapeo con los respectivos IDs.

Figura 5.29. Vectorización del contenido.

Por último, faltaría crear la matriz de interacciones. Para comenzar, como feedback ímplicito
para la función de pérdida de LightFM, se usarán las valoraciones que tengan más de 4
estrellas. Después, se transforman los IDs reales a los índices internos para ser usados en
la matriz. Además, el mapeo de ítems debe ser el mismo que el usado antes, al crear los
items_features. Hecho esto, ya se podrá crear la matriz de interacciones de los usuarios y las
películas.
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Figura 5.30. Creación de la matriz de interacciones.

Una vez se tienen correctamente preparados los items_features y la matriz de interacciones,
se podrá entrenar el modelo (véase Figura 5.31).

Figura 5.31. Entrenamiento del modelo LightFM.

Para la generación del top-k se hacen pequeños ajustes a la función del modelo SVD ya que
los pasos son los mismos, solo varían ligeramente los tipos de objetos que se manejan.

Una vez preparados los modelos y generados sus respectivos top-k, se procede con la eva-
luación de ambos.

5.2.3. Evaluación de modelos

Para evaluar los modelos se observarán las mismas métricas que en la Subsección 5.1.3, las
funciones utilizadas para el modelo SVD se pueden reutilizar, así que se verán directamente
los resultados mostrados en la Figura 5.32:

Figura 5.32. Resultados de evaluación del modelo SVD.
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Los resultados se compararán con los del modelo LightFM, para evaluarlo la propia librería
incluye una función para calcular su precision@10 y su recall@10. Además, se han hecho
pequeños ajustes a la función NDCG por cuestión de tipos de objetos tratados con este
modelo (véase Figura 5.33).

Figura 5.33. Resultados de evaluación del modelo LightFM.

Los resultados se resumen en la Tabla comparativa 5.3:

Algoritmo Precision@10 Recall@10 NDCG@10 Coverage@10
SVD 0.0519 0.0438 0.0653 0.0342
LightFM 0.3811 0.0810 0.0173 0.0246

Tabla 5.3. Resultado Métricas modelo SVD vs LightFM.

Analicemos métrica por métrica:

• Precision@10: el modelo LightFM es ampliamente superior en este caso, cabe recor-
dar que esta métrica mide la proporción de ítems realmente relevantes en el top 10.

• Recall@10: el modelo LightFM también logra recuperar una mayor parte de los ítems
relevantes disponibles para cada usuario.

• NDCG@10: en este caso el modelo SVD consigue superar al modelo LightFM. Se
valora la calidad del ranking premiando que los ítems más relevantes aparezcan en las
primeras posiciones.

• Coverage@10: en cuanto a recomendar mayor cantidad de ítems del catálogo también
es superior el modelo SVD.

A priori podría parecer que el modelo LightFM no es excesivamente mejor que el modelo
SVD ya que no lo logra superar en todas las métricas. Sin embargo, si se observa con dete-
nimiento el significado de cada métrica y se le da contexto, se podría concluir que el modelo
LightFM es bastante superior para lo que se busca: la calidad del ranking. Este sistema de
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recomendación tiene mejor precision@10 y recall@10 lo que quiere decir que suele reco-
mendar ítems con alta probabilidad de que le gusten al usuario. Mientras que, el modelo SVD
muestra mejor capacidad para mostrar más catálogo y muestra una mejor capacidad para
ordenar los ítems relevantes en las primeras posiciones.

Ahora, se debería enfocar esta evaluación en el reto al que se enfrentan en este caso: Cold
Start de ítems, es decir, ¿cómo actúan ambos modelos ante ítems nuevos que no disponen
de un historial de valoraciones?

Experimento Cold Start

Este experimento consistirá en introducir en el conjunto de test ítems nuevos, sin historial
de valoraciones, para ver cómo reaccionan ambos modelos y poder evaluarlos enfocando el
problema de Cold Start de ítems. En este caso, el 10 % del total serán ítems nuevos y el otro
90 % serán ítems con historial.

Los resultados obtenidos para el modelo SVD son los representados en la Figura 5.34:

Figura 5.34. Resultados de evaluación del modelo SVD introduciendo CS ítems.

Los anteriores resultados se resumen en la Tabla comparativa 5.4:

Algoritmo Precision@10 Recall@10 NDCG@10 Coverage@10
Mixto 0.0549 0.0265 0.0638 0.0385
Solo CS 0.0000 0.0000 0.0000 0.0385
No CS 0.0557 0.0423 0.0697 0.0385

Tabla 5.4. Resultado Métricas modelo SVD con ítems CS.

Como se puede comprobar, el modelo SVD no es capaz de acertar ninguna predicción usan-
do solo ítems nuevos, ya que este modelo se basa en interacciones previas del ítem. Al tener
solo un 10 % de CS ítems no se ven muchas bajadas en los resultados ya que principalmen-
te el modelo ignora los ítems nuevos, ya que no es capaz de predecir nada, aunque en el
Recall@10 sí, mostrando una bajada representativa por lo comentado anteriormente. En el
caso de la Precision@10 no se muestra un mayor cambio debido a que esta métrica depende
más de los pocos aciertos obtenidos que del número de ítems relevantes en el test.
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En cuanto al modelo LightFM, los respectivos resultados son los siguientes (véase Figura
5.35):

Figura 5.35. Resultados de evaluación del modelo LightFM introduciendo CS ítems.

Los anteriores resultados se resumen en la Tabla comparativa 5.5:

Algoritmo Precision@10 Recall@10 NDCG@10 Coverage@10
Mixto 0.1111 0.0710 0.1356 0.0518
Solo CS 0.0022 0.0012 0.0019 0.0518
No CS 0.1109 0.1036 0.1456 0.0518

Tabla 5.5. Resultado Métricas modelo LightFM con ítems CS.

En el caso del modelo LightFM sí que se obtiene un valor en el caso de predecir solo ítems
nuevos, se trata de un valor muy bajo, pero no es nulo, por lo que el modelo es capaz de
predecir nuevos ítems. Comparando los demás valores, el recall baja cuando se usa un test
mixto, ya que al añadir ítems el número de ítems relevantes crece, mientras que no se logran
recuperar muchos de estos ítems nuevos, pero siguen siendo valores aceptables.

En el caso del escenario donde se usa un test mixto, que es el verdaderamente interesante,
ya que es el que añade los ítems nuevos al catálogo, se obtienen los valores representados
en la Figura 5.36. Como se puede comprobar, el modelo LightFM supera en todas las mé-
tricas al modelo baseline, ya no solo es mejor ante la situación de introducir ítems nuevos y
poder recomendarlos, sino que, a la hora de predecir qué ítem recomendar de forma general,
también lo es.
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Figura 5.36. Comparativa de resultados de SVD vs LightFM: Escenario Mixto (10 % de CS ítems).

Para acabar, se hará un último experimento en el que se aumentará el porcentaje de CS
ítems para ver cómo responden los modelos en cuanto a valores de las métricas (véase
Figura 5.37):

Figura 5.37. Comparativa de resultados de SVD vs LightFM

Las tendencias en todos los casos son similares, las situaciones interesantes son los del re-
call@10 y el del coverage@10. El recall cae en ambos casos tanto debido a que se aumenta
el número de ítems relevantes que se encuentran en el test, por lo que la proporción de ítems
baja. En el caso del coverage, al meter ítems nuevos, aumenta el catálogo y los modelos tie-
nen más posibilidades de recomendar ítems nuevos, por lo que este valor aumenta. Teniendo
en cuenta los valores, no cabe duda de que el modelo LightFM es claramente mejor en casi
todos los casos, como se esperaba desde un principio.
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Capítulo 6. DISCUSIÓN
El presente trabajo se ha basado en comparar diferentes algoritmos de sistemas de reco-
mendación y cómo pueden abordar los retos comunes como el Next Best Item y Cold Start.
Los resultados muestran que los algoritmos basados en secuencias, como las redes LSTM,
ofrecen un rendimiento superior en la predicción de interacciones, mientras que los modelos
clásicos como SVD logran una mayor cobertura del catálogo, a costa de un menor rendi-
miento en el resto de métricas. Del mismo modo, LightFM se ha mostrado especialmente
superior ante escenarios de arranque en frío, en particular cuando se incorporan característi-
cas de ítems y metadatos, permitiendo generar recomendaciones razonables incluso cuando
los ítems son nuevos y carecen de interacciones previas.

No obstante, los resultados también muestran varias limitaciones. Para empezar, la reducción
de los datasets por motivos computacionales supuso una pérdida de diversidad y volumen de
datos, lo que probablemente afectó a la tasa global de aciertos. Esto se observó con claridad
en la subsección relacionada con el Backtesting (5.1.3), donde la tasa de acierto se situó en
torno al 4 %. Aun así, el análisis de las valoraciones de los ítems recomendados muestra que,
cuando el modelo acierta, suele capturar con precisión las preferencias del usuario.

Otra limitación relevante deriva del problema anterior. El uso de Google Colab en su ver-
sión gratuita restringió tanto el tiempo de ejecución como la memoria disponible, obligando
a realizar filtrados adicionales. Además, la implementación de modelos más avanzados co-
mo GRU4Rec se vio condicionada por dificultades relacionadas con incompatibilidades de
versiones de librerías, lo que llevó a usar el algoritmo LSTM como alternativa.

En relación con los objetivos iniciales, puede afirmarse que la metodología adoptada ha si-
do útil para evaluar comparativamente distintos algoritmos bajo escenarios representativos.
Sin embargo, como se ha mencionado anteriormente, ha sido necesario introducir diferentes
cambios en la experimentación para ajustarse a las limitaciones, especialmente en lo relacio-
nado con el tamaño de los datasets. Las adaptaciones tomadas son referencias aproximadas
de los conjuntos de datos, lo que permite que se pueda evaluar sin perder la coherencia del
trabajo, por lo que los resultados deben tomarse como aproximaciones y no como valores
absolutos.

Las aportaciones de este trabajo confirman que no existe un algoritmo universalmente mejor
para todos los retos, sino que cada reto obliga a tomar un enfoque dependiendo del contexto.
Los modelos secuenciales (LSTM) resultan adecuados para capturar dinámicas de interac-
ción a corto plazo, los modelos clásicos como SVD aportan mayor exploración del catálogo
y los híbridos como LightFM destacan cuando hay presentes ítems nuevos sin un historial
previo de interacciones. Este análisis refuerza la importancia de seleccionar el algoritmo de
recomendación en función del problema concreto y de los recursos disponibles, más que el
uso de un modelo único para todos los casos.
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Capítulo 7. CONCLUSIONES
7.1 Conclusiones del trabajo

Durante este Trabajo Fin de Máster se ha podido ver una comparativa entre diferentes algorit-
mos de recomendación aplicados a los retos comunes que suelen presentar, específicamente
el Next Best Item y el Cold Start. De manera resumida, los resultados muestran que:

• En el reto Next Best Item, los modelos secuenciales basados en el algoritmo LSTM su-
peran al enfoque clásico de SVD en la mayoría de métricas observadas, lo que confirma
su capacidad para capturar patrones contextuales en las interacciones de los usuarios.
Sin embargo, SVD resultó mejor en una métrica: la cobertura de catálogo. Dado que
en este estudio la importancia reside en la calidad del sistema de recomendación, esta
métrica tendría menos valor.

• En cuanto al reto Cold Start, el modelo híbrido LightFM demostró ser mejor que el
algoritmo SVD. Integrar metadatos de ítems le permitió al modelo híbrido ofrecer reco-
mendaciones incluso para contenidos sin historial de interacciones. Aunque SVD mos-
tró mejores resultados en la ordenación del ranking (NDCG) y la cobertura del catálogo,
LightFM destacó en las métricas más importantes: precision y recall.

• Otra pequeña conclusión a tener en cuenta es la limitación computacional. La nece-
sidad de reducir los datasets y ajustar la metodología condicionó la profundidad del
análisis, aunque permitió obtener resultados representativos y comparables.

Por último, también se podría concluir que no existe un algoritmo universalmente mejor para
todos los retos, sino que la idoneidad depende del contexto y las características del problema
a resolver. Este trabajo aporta una visión sobre las fortalezas y limitaciones de cada enfoque,
permitiendo ver si los algoritmos seleccionados son útiles ante los retos.

7.2 Conclusiones personales

El desarrollo de este proyecto ha supuesto un aprendizaje en diferentes ámbitos. En primer
lugar, me ha permitido conocer más a fondo el campo de los sistemas de recomendación, un
campo del que desconocía la mayor parte, y no solo desde un punto de vista teórico, sino
también mediante la implementación práctica de modelos sobre datasets reales. Asimismo,
he aprendido a gestionar las limitaciones que se han ido presentando a lo largo de este
proyecto, lo que me ha obligado a adaptar el diseño experimental a los recursos disponibles,
intentando obtener resultados representativos.

A nivel personal, considero que este trabajo ha reforzado mi capacidad para evaluar la selec-
ción de un algoritmo en función del problema al que se enfrente en cada caso, así como mi
criterio para valorar los resultados más allá de las métricas. También me ha ayudado a com-
prender la relevancia de los sistemas de recomendación en el contexto actual y su potencial
impacto en la experiencia de usuario, la fidelización y la personalización de servicios.

En definitiva, este proyecto ha sido una experiencia enriquecedora que me ha permitido ad-
quirir conocimientos técnicos al mismo tiempo que ha reforzado mi interés por continuar in-
vestigando y profundizando en el ámbito de machine learning.
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Capítulo 8. FUTURAS LÍNEAS DE TRABAJO
Viendo los resultados obtenidos y de las limitaciones encontradas, se identifican algunas
líneas de investigación que se podrían dar para ahondar en el análisis:

• Ampliación y explotación de los datasets: debido a las limitaciones computacionales
el análisis se vio afectado, siendo necesario reducir el volumen de datos de los conjun-
tos utilizados. Una línea de trabajo continuista de este proyecto consistiría en entrenar
los modelos con los datasets completos. Lo que permitiría evaluar el rendimiento de los
algoritmos en nuevas casuísticas. Asimismo, se podría comprobar la escalabilidad de
los algoritmos y analizar si la mayor diversidad de datos incrementa la tasa de aciertos
observada durante el backtesting.

• Uso de modelos secuenciales más avanzados: aunque el modelo LSTM mostró un
rendimiento superior al algoritmo SVD en la predicción del Next Best Item, el uso de
otros algoritmos o arquitecturas más novedosas como Transformers o la implementa-
ción de GRU4Rec permitiría explorar la capacidad de capturar secuencias a largo plazo
y patrones más complejos en las interacciones. Implementar estos modelos conllevaría
un mayor esfuerzo en el preprocesamiento y en recursos computacionales, pero podría
mejorar significativamente la calidad de las recomendaciones. Además de dar otra vi-
sión más exhaustiva al comparar el rendimiento directo con el modelo LSTM a través
de las métricas exploradas en este trabajo.

• Combinación de enfoques híbridos para Cold Start : LightFM ha demostrado buenos
resultados al incorporar metadatos de ítems, pero su rendimiento podría verse benefi-
ciado al integrarlo con modelos secuenciales. Esta combinación supondría diseñar una
arquitectura capaz de aprovechar la información contextual de las secuencias y los atri-
butos de ítems y usuarios. Implementando este enfoque híbrido implicaría adaptar las
métricas de evaluación específicas para este escenario además de diseñar una nueva
arquitectura.

Estas líneas de trabajo permitirían superar algunas de las mayores limitaciones detectadas en
este estudio y profundizar en el análisis de cómo los sistemas de recomendación se adaptan
a entornos más complejos.
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