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Resumen:

En este articulo se presenta un sistema de recomendacién de tapas y restaurantes validado en
la Il edicidn de Santiago(é)Tapas celebrada en el afio 2010. Santiago(é)Tapas es un concurso
gastronémico que se celebra en Santiago de Compostela y en el que 56 restaurantes

compitieron por elaborar la tapa que mas gustase al publico.

Nuestro sistema de recomendacién utiliza dos algoritmos diferentes para recomendar tapas y
tres para la recomendacion de restaurantes. Para la validacion del recomendador se realiza una
encuesta entre un conjunto de usuarios de prueba para determinar si las recomendaciones
proporcionadas han sido originales, han supuesto un hallazgo y si les han satisfecho. Al
contrario que la mayoria de las propuestas de sistemas de recomendacion no evaluamos
nuestro recomendador en términos de precision de prediccion de las valoraciones sino que lo
hacemos atendiendo a la utilizad de las recomendaciones. Para ello proponemos una
ordenacion en 3 niveles de utilidad de los distintos casos atendiendo a su originalidad, el
hallazgo que suponen y la satisfaccion para el usuario. Los resultados obtenidos nos muestran
que un 72% de las recomendaciones producen experiencias con una utilidad alta, un 22% de
las recomendaciones producen experiencias con una utilidad media y tan solo un para un 6%

de las recomendaciones la utilidad es baja.
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Aprendizaje, hallazgo y satisfaccion en sistema de recomendacion en turismo.

1. Introduccion

Los sistemas de recomendacion son aplicaciones inteligentes que intentan facilitar a un
usuario la seleccion de items relevantes de entre una gran cantidad de alternativas. Existen dos
aproximaciones principales [ADOMAVICIUS 2005]. La primera, que recibe el nombre de
basada en contenido describe tanto a los usuarios como a los items por medio de perfiles y
recomendara a cada usuario aquellos items que coincidan con su perfil. La segunda recibe el
nombre de filtrado colaborativo, CF por sus siglas en inglés, y compara los patrones de
valoracion de un conjunto de usuarios para ofrecer recomendaciones a un usuario dado. Para
ello predicen la valoracion que el usuario k asignara a su interaccién con un determinado item
i. Estas predicciones permitiran ordenar los items no consumidos todavia por los usuarios
segun el grado de satisfaccion que se espera que experimente el usuario al consumir cada
item. Finalmente se le recomendaran al usuario o bien el primer item de la lista 0 bien un

namero reducido de items que ocupen las primeras posiciones de la lista.

Los recomendadores tradicionales basados en CF utilizan un Unica valoracion para capturar la
satisfaccion global del usuario en su interaccion, estos recomendadores son conocidos como
monocriterio, por contra los recomendadores multicriterio [ADOMAVICIUS 2007] trabajan
sobre la idea que un Unica valoracion es insuficiente y por lo tanto permiten al usuario valorar
distintos aspectos del item con el fin de describir mejor la interaccion y obtener una mayor
precision. En la linea de los recomendadores multicriterio en [LOUSAME 2010] se define el
concepto de vista de item, siendo una vista el conjunto de componentes de un item que son

relevantes para una determinada interaccion de un usuario.

Aunque existe una gran diversidad de metricas para medir la utilidad de los sistemas de

recomendacion [HERLOCKER 2004], la mayoria de las aproximaciones actuales basadas en



filtrado colaborativo utilizan tan solo métricas de precision de las predicciones para validar la
calidad de las recomendaciones. Asi, una de las mas utilizadas es el Error Absoluto Medio,
MAE por sus siglas en inglés, que se calcula como la media de las diferencias entre los
valores predichos para las experiencias de un usuario con un item y las valoraciones que el

usuario realmente asigna a esas experiencias.

Sin embargo el uso de estas métricas presenta una serie de problemas como ponen de
manifiesto los autores de [MCNEE 2006] y [HERLOCKER 2004]. Asi un sistema de
recomendacion que proponga recomendaciones muy precisas pero triviales y que el usuario
ya consumiria por iniciativa propia o que proponga recomendaciones siempre muy parecidas
que terminen por “aburrir” al usuario serd de poca utilidad. Para intentar evitar estos
problemas han surgido propuestas como [CELMA 2008], [MCNEE 2002], [WENG 2007] o
[ZIEGLER 2005] donde los autores tienen en cuenta la novedad y el hallazgo que
proporcionan las recomendaciones bien en la elaboracion del algoritmo de recomendacion,
bien para proponer nuevas métricas de evaluacion de algoritmos o bien para evaluar los

algoritmos propuestos.

2. Objetivo

El objetivo de este articulo es proponer un sistema de recomendacion de restaurantes y tapas
que serd utilizado en el concurso Santiago(é)Tapas para generar recomendaciones a un
conjunto de usuarios de prueba. Santiago(é)Tapas es un concurso gastronémico real
celebrado todos los afios en Santiago de Compostela en el que los restaurantes participantes

compiten por elaborar la tapa mejor valorada por los consumidores.

Finalmente para comprobar la calidad del recomendador se analizara su utilidad en funcion de
la novedad, el hallazgo y la satisfaccion que proporcionan las experiencias que se generan a

partir de las recomendaciones sugeridas a los usuarios. Para poder hacer esta evaluacion



asumimos la hipdtesis de que aquellas recomendaciones originales son las mas utiles siempre
y cuando la experiencia sea buena, ya que suponen un aprendizaje por parte del usuario de
nuevas preferencias, ademas también consideramos de utilidad alta aquellas experiencias
originales y que el usuario no tuviese interés a priori en consumir aungue la valoracion de la
experiencia sea media ya que suponen un aprendizaje que el usuario en otro caso no
adquiriria. Por el contrario consideraremos de utilidad baja aquellas recomendaciones con una
valoracion baja, porque resultan en una experiencia negativa para el usuario. En el resto de los
casos consideramos que tienen una utilidad media. En la Tabla 1 se muestra la clasificacion

de los distintos casos

Tabla 1. Utilidad de las recomendaciones

Nivel de Utilidad Casos

1.1 Original, no existia interés a priori, valoracion alta
Alta 1.2 Original, no existia interés a priori, valoracion media

1.3 Original, si existia interés a priori, valoracion alta

2.1 Original, si existia interés a priori, valoracion media.

2.2 No Original, no existia interés a priori, valoracion alta.
Media 2.3 No original, no existia interés a priori, valoracion media.
2.4 No original, si existia interés a priori, valoracion alta.

2.5 No original, si existia interés a priori, valoracion media.

3.1 Original, no existia interés a priori, valoracion baja.
Baja 3.2 Original, si existia interés a priori, valoracién baja.
3.3 No original, si existia interés a priori, valoracion baja.

3.4 No original, no existia interés a priori, valoracion baja.




3. Métodos

a. Algoritmos

En el recomendador de Santiago(é)Tapas se combinaron 5 algoritmos distintos. Dos
para recomendar tapas y otros 3 para recomendar una determinada vista de un

restaurante.

Recomendacion de Tapas:

Los recomendadores utilizados para la recomendacion de tapas son:

e Bipolar Slope-1 Scheme: Se trata de una aproximacion muy sencilla, trabaja
sobre la idea de que dada una valoracion de un usuario para un item k, la
valoracion de ese usuario para otro item m no valorado puede predecirse
sumando a la valoracion de k una desviacion que puede ser positiva o
negativa. Esta desviacion se obtiene como la diferencia entre las valoraciones
medias de ambos items. Para una descripcion mas detallada de su
funcionamiento puede consultar [LEMIRE 2005].

e Similitud de usuario: Se trata de un algoritmo tradicional de filtrado
colaborativo basado en similitud de usuario. Estos algoritmos siguen una serie
de pasos para generar una recomendacién a un usuario: (1) Crean un
vecindario para el usuario a recomendar, este vecindario estara compuesto por
un conjunto de usuarios que han consumido un nimero minimo de items en
comun con el usuario a recomendar, valorandolos de forma similar, (2)
Predicen la valoracion que el usuario a recomendar le daré a un item
asumiendo que si los usuarios de su vecindario lo han valorado bien, su
satisfaccion también sera alta y si por el contrario los usuarios del vecindario

lo han valorado mal, la satisfaccion del usuario a recomendar con ese item sera



baja, (3) Devuelven una lista de recomendaciones con los K items con mejor
prediccidn de valoracion. Una descripcion mas detallada de su funcionamiento

puede ser encontrada en [ADOMAVICIUS 2005].

Recomendacioén de Vistas

Para la recomendacion de restaurantes nos basamos en el concepto de vista de item,
desarrollado dentro de la linea de trabajo de nuestro grupo y presentado en
[LOUSAME 2010]. El concepto de vista de item intenta abordar una serie de
problemas detectados en muchos de los recomendadores tradicionales. Asi la mayoria
de algoritmos de recomendacion basados en filtrado colaborativo utilizan una Unica
valoracion para caracterizar la interaccion entre un usuario y un item y generan
recomendaciones asumiendo que si dos usuarios valoran de forma similar un conjunto
de items, sus gustos seran similares. Sin embargo esta aproximacion presenta dos

inconvenientes:

e Valoraciones iguales no tienen porgue implicar que los gustos de los usuarios sean
iguales ya que los usuarios pueden valorar un item de forma similar pero por

razones distintas.
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Figura 1. Ejemplo de usuarios que valoran de forma similar aunque tienen preferencias distintas. En este
caso el Restaurante Japonés no deberia ser recomendado al usuario 2

Imaginemos el caso que se muestra en la Figura 1, en el que el usuario 1 le da
mucha importancia a que el restaurante tenga una buena seleccién de vinos y no le
importa tener que coger el coche para desplazarse si el restaurante dispone de un
buen parking. Sin embargo, al usuario 2 no le gusta conducir y tan solo quiere
restaurantes que estén bien ubicados, ademas le gusta el restaurante italiano porque
el servicio es rapido y el restaurante de lujo porque le encanta como preparan la
carne. Si asumimos que valoraciones similares implican gustos similares seria
I6gico recomendar al usuario 2 el restaurante 2, sin embargo esta recomendacion
no seria acertada si a éste no le gusta ni sushi ni el vino, que es en lo que se baso el
usuario 1 para valorar bien ese restaurante.

La existencia de items configurables, es decir formados por un conjunto de
componentes que pueden ser configurados y consumidos de forma diferente hace

que la experiencia del usuario dependa de la configuracion que esté



experimentado. Asi en el dominio de la restauracion hay distintos componentes
configurables como por ejemplo, el plato elegido de entre todos los de la carta o la
bebida seleccionada. En este escenario, parece mas efectivo no solo recomendar
un restaurante sino una determinada vista o configuracion de ese restaurante. Sin
embargo para poder hacer esto es necesario permitir al usuario evaluar ademas de
al restaurante globalmente, también aquellas propiedades del restaurante que han
influido en su experiencia, permitiendo asi capturar diferencias entre experiencias

que de otra manera permanecerian ocultas.

View 1
(f1,£3,14)

View 3
(f1,13)

User 1

View 2
(f2,14,15)

Figura 2. Vista de Item. El ftem se representa como un cubo y las distintas propiedades que lo conforman
como esferas. Las vistas pueden ser interpretadas como cada una de las caras del cubo que experimenta cada
usuario.

Como ya hemos comentado, los algoritmos que proponemos para la recomendacion de

restaurantes estan basados en el concepto de vista de item. La vista de un item es el



conjunto de componentes de un item que seran relevantes para una determinada
experiencia de un usuario. Dos usuarios distintos o incluso el mismo usuario en
distintos momentos pueden experimentar el item de forma completamente distinta,
bien porque las propiedades consumidas sean distintas, bien por las caracteristicas del
usuario que hacen que dé mayor relevancia a unas propiedades que a otras, 0 bien por
el contexto del usuario que hace que hace que éste dé mas importancia a unas
propiedades que a otras. Cada vista estara definida por un conjunto de propiedades y
una coleccion de valoraciones, las propiedades definen los componentes del item que
han sido relevantes para el usuario mientas que las valoraciones miden la satisfaccién
del usuario con ese componente. La Figura 2 muestra una representacion conceptual
de vista de un item. La figura representa a tres usuarios que estan “mirando” a un item
desde distintos lados del cubo Asi mientras que la interaccion del usuario 3 es descrita
por medio de la Vista2={f2, f4, 5}, la del usuario 2 esta descrita por la

Vistal={f1,f3,f4}.

De esta forma, la vista de un item vendra determinada no sélo por el propio item sino
también por la interaccion usuario-item. Dos usuarios distintos o incluso el mismo
usuario en distintos momentos y contextos, pueden consumir componentes distintas de
un mismo item o dar distinta importancia a cada componente del item. Para poder
recomendar al usuario la mejor vista, es necesario trabajar con valoraciones
multicriterio, donde el usuario valorara el item de forma global y ademas un conjunto
de propiedades del item. En el experimento realizado en Santiago(é)Tapas, se le pide
al usuario que valore la tapa, el servicio y el ambiente del local. En el concurso cada
restaurante podia ofrecer hasta un méximo de 3 tapas, que en este caso seran los
elementos configurables del restaurante. Asi y suponiendo un restaurante que tenga 3

tapas, al usuario se le podran recomendar 4 vistas de ese restaurante, una por cada tapa



y una tltima sin ninguna tapa donde se le deja al usuario la opcion de escoger la tapa
que desee. Para generar las recomendaciones de las vistas en nuestro recomendador
utilizamos tres algoritmos diferentes para predecir las funciones de agregacion de las
componentes del restaurante. Estas funciones de agregacion permitiran predecir el
Peso que un usuario otorgara a cada uno de los elementos de un item todavia no
consumido. Se pretende por tanto determinar como influyen los distintos elementos

del item en la vista que experimentar el usuario:

e Aproximacion de agregacion con esquema de pesado basado de distancia inversa:
En esta aproximacion para obtener las funciones de agregacion se trabaja con la
idea de que aquellas componentes del item que estén mas proximos a la valoracién
global tendran una mayor importancia sobre ésta que las componentes que estén
lejos. Puede consultarse [LOUSAME 2010] para mas detalles sobre este
algoritmo.

e Aproximacion de agregacion con esquema de pesado basado de distancia de
soporte: Se trata de una variacion de la anterior pero se definen un conjunto de
funciones de agregacion por defecto y se observa lo bien que se ajustan a las
interacciones pasadas del usuario, aquellas que mejor se ajusten seran utilizadas
para predecir las funciones de agregacion futuras. Puede consultarse [SANCHEZ-
VILAS 2011] para mas detalles sobre este algoritmo.

e Similitud de usuario basado con filtrado de perfil de prioridad: Es una variacion
del algoritmo de filtrado colaborativo basado en usuario para incluir informacion
de las valoraciones multicriterio. Para calcular la similitud entre usuarios en lugar
de trabajar con sus valoraciones globales se trabaja con sus perfiles de prioridad.
El perfil de prioridad de una interaccion usuario-item determina la importancia que

cada una de las componentes del restaurante tienen en la experiencia del usuario y



viene dado por los pesos de cada componente en la funcion de agregacion. Asi
para ver cuan similares son dos usuarios se observa la similitud de sus funciones
de agregacion. Puede consultarse [SANCHEZ-VILAS 2011] para mas detalles

sobre este algoritmo.

b. Experimento

Para evaluar nuestro recomendador se realizé un experimento durante

Santiago(é) Tapas, un concurso gastronémico celebrado en Santiago de Compostela
todos los veranos. En el afio 2010 tuvo lugar la tercera edicion con un total de 56
restaurantes participantes que proponian y elaboraban hasta un maximo de tres tapas
que eran vendidas a un precio comun para todos los restaurantes de dos euros. El
experimento fue disefiado para mantener el espiritu del concurso y se realizé de la

siguiente manera:
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Figura 3. El Tapasporte proporcionaba a los participantes las reglas del concurso y la descripcidn de las tapas

1. Nociones bésicas sobre el concurso: A los participantes se les animaba a

consumir y evaluar tapas a cambio de diversos regalos que se conseguian tras

consumir un nimero minimo de tapas. En la
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2. Figura 3 se muestra el Tapasporte, una pequefia guia con varias

funciones: (1) explicar las reglas del concurso a los participantes, (2)
proporcionar la localizacion de los restaurantes y mostrar las tapas que se
ofrecen en ellos, (3) permitir demostrar que un participante habia visitado el
nimero minimo de restaurantes necesarios para conseguir alguno de los
premios. Los empleados de los restaurantes debian cufiarlo en el lugar
correspondiente para certificar que los duefios del Tapasporte habian

consumido una tapa en su local.
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Figura 4. Voto de Tapa. Los participantes tenian que cubrir el voto para evaluar su experiencia en un
restaurante.

3. Obtencion de las valoraciones de los usuarios: Tras consumir la tapa, los
participantes debian evaluar su experiencia cubriendo el voto que se muestra
en la Figura 4. Tenian que proporcionar 4 valoraciones entre 0 y 5: (i) una
valoracién global de la experiencia, (ii) una valoracion de la tapa, (iii) una
valoracién del servicio proporcionado por el personal del restaurante y (iv)
una valoracion del ambiente y decoracion del restaurante.

Del conjunto de participantes en el concurso se seleccionaron 100 para que
evaluasen las recomendaciones que les proporcionamos. Las condiciones para
convertirse en uno de estos usuarios de prueba fueron anunciadas en la pagina
web de Santiago(é)Tapas. Los usuarios seleccionados tenian una semana y

media para probar y evaluar un minimo de 7 tapas. Después de ese tiempo se



recogieron y procesaron las valoraciones de todos los usuarios que
participaron el concurso.

Generacion de recomendaciones: La informacion recogida nos permitio

generar 5 recomendaciones para cada usuario utilizando los 5 algoritmos
descritos en la seccidn 3.a. En el caso concreto de que alguno de estos
algoritmos produjese una recomendacion ya proporcionada por otro algoritmo
se seleccionaba la siguiente recomendacion de su lista. Cuando alguno de
estos recomendadores no era capaz de proporcionar una recomendacion para
un usuario dado, bien porque no habia informacidn disponible en la base de
datos o bien porque este algoritmo no era capaz de generar una recomendacion
diferente a las ya proporcionadas por los otros, se recomendaban aquellos

items con una mayor valoracion media.
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Figura 5. Recomendaciones de restaurantes. Cada participante en el experimento debia descargar un archivo PDF del
sitio web del concurso con las recomendaciones personalizadas



5. Evaluacion de recomendaciones: El precio de las tapas recomendadas era

devuelto a los usuarios pero solo una vez que estos hubiesen rellenado y
entregado el formulario que se muestra en la iError! No se encuentra el origen
de la referencia. donde se les pedia que proporcionasen cierta informacion
sobre sus recomendaciones. En concreto se les pedia que evaluasen los
restaurantes de la misma manera que lo hacian en el concurso y que
proporcionasen informacion referente a: (i) originalidad de las
recomendaciones, (ii) hallazgo que proporcionan las recomendaciones, (iii) el
criterio que siguieron para consumir las recomendaciones, (iv) su satisfaccion
con las tapas recomendadas, (V) en caso de que no quedasen satisfechos con
las recomendaciones, cual era la razon y (vi) comentarios adicionales. En
concreto, la valoracion global de la experiencia y la informacion referente a
las preguntas (i) y (ii) nos permitieron hacer la clasificacion de las distintas
recomendaciones generadas a los usuarios en funcion de los niveles de utilidad
definidos en la seccion 2. Ademas en la Tabla 2 se muestra la asociacion entre
las preguntas planteadas en el formulario y los tres parametros (aprendizaje,

hallazgo y utilidad) en los que nos basamos para definir la funcién de utilidad.

Tabla 2. Asociacion entre preguntas y parametros de utilidad

Pregunta Parametro
¢ Esta recomendacion te ha parecido Aprendizaje
original?
¢ Consumirias esta recomendacién por Hallazgo
ti mismo?
Valoracidn global de la experiencia Satisfaccion




Por ultimo en la Tabla 3 se muestran algunos datos relevantes del
experimento. EI nimero total de recomendaciones evaluadas fue menor del
esperado ya que un nimero importante de usuarios de prueba no pudo
completar el experimento. El escaso tiempo disponible para completar todas

las fases del experimento fue la principal razén de esto.

Tabla 3. Informacion del Experimento

Restaurantes participantes 56

Numero de tapas diferentes ofrecidas | 109

Tapas consumidas 35000
Participantes en el experimento 100
Participantes que completaron el 18

experimento

Recomendaciones generadas 500

Recomendaciones validadas 81

4. Resultados
Gracias a las preguntas realizadas en la encuesta a los 18 participantes que han finalizado
el proceso y trabajando con las 81 recomendaciones generadas, se ha estudiado cémo se
comporta el recomendador en términos de utilidad. Para poder realizar este estudio
consideraremos que una recomendacién ha sido:
e Bien valorada si el usuario le asigna un 5 0 4 sobre 5
e Regular valorada si el usuario le asigna un 3 sobre 5

e Mal valorada si el usuario le asigna un 2,1 o 0 sobre 5

Realizamos inicialmente un estudio en términos de aprendizaje y hallazgo:



Caso 1: Tapa que el usuario no consumiria de forma espontanea y que le resulta original.
Este seria el mejor caso ya que en el caso de que la tapa sea del agrado del consumidor
suele implicar satisfaccion con el nuevo hallazgo y ademas un aprendizaje por parte del

usuario y un aumento de sus preferencias.
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Figura 6. Valoraciones de las recomendaciones del caso 1

En la Figura 6 se puede observar que nuestro recomendador funciona muy bien para estos
casos ya que la mayoria de las recomendaciones proporcionan una satisfaccion elevada.
Caso 2: Tapa que el usuario no consumiria espontaneamente pero que no es original. Se
trata de tapas con las que el usuario ya estd familiarizado, pero que no consumiria por si
mismo, tienen menos valor que el caso anterior ya que aunque implica hallazgo no un

aprendizaje y ampliacion de las preferencias del usuario.
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Figura 7. Valoraciones de las recomendaciones para el caso 2



Como vemos en la Figura 8 estos son los casos en los que peor se comporta el
recomendador y que concuerda con el hecho de que es una tapa que el consumidor ya
conocia pero que no consumiria, posiblemente porque o bien no le gusta o bien porque no

le resulta atractiva.

Caso 3: Tapa que el usuario consumiria de forma espontanea y que es original. En este
caso el valor de la recomendacién es ligeramente superior al caso anterior ya que puede
suponer aprendizaje y por tanto un aumento de las preferencias del usuario, pero inferior

al primer caso ya que el usuario ya la consumiria por si mismo.
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Figura 8. Valoraciones de las recomendaciones para el caso 3

Como puede observarse en la Figura 8 nuestro recomendador se comporta muy bien en
estos casos.

Caso 4: Tapa que el usuario consumiria de forma espontanea y que no es original. Son las
recomendaciones que menos valor aportan al no proporcionar ni hallazgo ni aprendizaje,
pero pueden ser necesarias en las etapas iniciales para establecer la confianza del usuario
en el recomendador al ver que el sistema recomienda tapas que el usuario sabe que le

gustan.
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Figura 9. Valoraciones de las recomendaciones para el caso 4

Como se observa en la Figura 9 en estos casos nuestro recomendador funciona muy bien,
ya que de las 6 recomendaciones generadas, todas fueron valoradas de forma positiva por
el usuario, algo que concuerda con el hecho de que son tapas conocidas por el usuario y
que consumiria por si mismo.

Finalmente mostramos en la Figura 1010 la utilidad del recomendador atendiendo a la

clasificacion presentada en la Tabla 1.

M good cases M normal cases M bad cases

Figura 10. Utilidad de las recomendaciones



Como se puede observar, los resultados son muy buenos, con un 58% de casos que
presentan una utilidad alta para el usuario y tan solo un 5% de utilidad baja.

Desglosando por casos:

Utilidad Alta:

Caso NuUmero
1.1 Original, no existia interés a priori, valoracion alta 15
1.2 Original, no existia interés a priori, valoracion media 7
1.3 Original, si existia interés a priori, valoracion alta 36
Utilidad Media:

Caso NUmero
2.1 Original, si existia interés a priori, valoracion media. 2
2.2 No original, no existia interés a priori, valoracion alta. 7
2.3 No original, no existia interés a priori, valoracién media. 9
2.4 No original, si existia interés a priori, valoracion alta. 0
2.5 No original, si existia interés a priori, valoracion media. 0
Utilidad Baja:

Caso NUmero
3.1 Original, no existia interés a priori, valoracion baja. 2
3.2 Original, si existia interés a priori, valoracion baja. 1
3.3 No original, si existia interés a priori, valoracion baja. 2
3.4 No original, no existia interés a priori, valoracién baja. 0




5. Discusion
Métricas como MAE, MSE permiten medir la exactitud con la que los sistemas de
recomendacion son capaces de predecir la valoracion que va a asignar un determinado
usuario a su interaccion con un conjunto de items no consumidos. Es innegable el valor
que aporta este tipo de métricas para medir la calidad de los sistemas de recomendacion y
permitir compararlos con otros. Sin embargo, si los datos son obtenidas en un espacio
limitado de tiempo, en nuestro caso las tres semanas que duraba el concurso, se corre el
riesgo de no tener en cuenta la evolucion del usuario. Generalmente durante su interaccion
con el dominio y con el propio sistema de recomendacidn un usuario va experimentado
cambios en sus preferencias. Asi, en su toma de contacto con el dominio, el usuario
buscard minimizar el riesgo y maximizar la satisfaccion de las experiencias, sin embargo y
a medida gue va conociendo el dominio, el usuario suele estar dispuesto a arriesgarse un
poco mas con el fin de aprender y descubrir nuevas preferencias para evitar consumir
siempre items del mismo tipo. De esta manera puede darse el caso de que un
recomendador que funcionaba muy bien las primeras semanas pierda su utilidad a largo
plazo ya que siempre proporciona recomendaciones muy similares y obvias, que aunque
proporcionan una satisfaccion para el usuario no implican ni aprendizaje ni hallazgo,
provocando que el usuario abandone el sistema de recomendacion, bien porque le aburren
las recomendaciones o bien porque son recomendaciones que ya consumiria por si mismo.
Para minimizar este riesgo es necesario utilizar métricas de utilidad de las
recomendaciones que incorporen el aprendizaje y el hallazgo que supone para el usuario
las recomendaciones proporcionadas. En este articulo hemos presentado un sistema de
recomendacion validado durante el concurso Santiago(é)Tapas, y hemos analizado su
comportamiento en base a la novedad, hallazgo y satisfaccion que proporcionaban las

recomendaciones a los usuarios, obteniendo unos resultados muy satisfactorios.
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