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1. Sistemas de recomendacion

a. Introduccion
b. Algoritmos
c. Evaluacion

2.Recomendacion de activos financieros

a. Introduccion
b. Algoritmos
c. Evaluacion
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CASANE S Sistemas de recomendacion (1)
> of Glasgow

Sistemas de recomendacion

Herramientas de software que, de forma automatica,
ayudan a un usuario a identificar items dentro de un
catalogo que sean de su interés



QEESENESIE ; Por qué son n rios?
RSl ¢ Por qué son necesarios

.-‘-.-I
Quiero ver una IMnh

pelicula, pero no
sé cual Internet Movie Database

750,723 peliculas

155,274 peliculas para TV

Usuario

301,531 series

iAhora lo sé
menos!

71,218 mini-series

(Estadisticas del 23 de Julio de 2026)
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i Fiel et Sobrecarga de informacio

Sobrecarga de informacion

En general, un usuario no puede Inspeccionar un item tiene un coste

inspeccionar todos los items de un catalogo Titulo

— Trailer
Tﬁhe Room

* Enelanterior ejemplo habia 750,723 cartel BRIyl

peliculas. - e 2

e Supongamos que un usuario tarda de ' Y
media 2 s. en inspeccionar una pelicula
(leer el titulo).

PUNTUACION EN IMDb TU PUNTUACION  POPULARIDAD

W R

RRRRRRRRR
Comedia negra Tragedia | | Drama

Johnny es banquero de éxito que vive felizmente en una casa de San Fr:

° i Ta rd a rl'a m a' S d el7 d |'a s en |o g ra rl o) ! momemo ada vonrsasroniame. A dACtO res, ..
: irector...



[Sishvo sl Sobrecarga de informacion (l1)
of Glasgow
 Escoger de una coleccion grande requiere una alta carga cognitiva

 Paradoja de la eleccidon: cuantas mas opciones tenemos, mas insatisfechos
estamos con la decision

 Necesitamos una herramienta para filtrar estos catalogos

Los sistemas de recomendacion ayudan a resolver este problema

10



é[a PAINS SO Desde el punto de vista de la plataforma

of Glasgow

 EI70% del trafico de YouTube viene de sus algoritmos de recomendacion.

El 80% del contenido de Netflix viene de sus recomendaciones (2024).

 Alrededor de 30-35% de los productos vendidos en Amazon viene de sus
recomendaciones.

 Mas del 30% del contenido que veis en Facebook o Instagram proviene
de sus recomendaciones (2023)

Una fraccion importante de las ganancias de estas empresas viene de sus

algoritmos de recomendacion

11



Bisive Sl ; Como funcionan los sistemas de recomendacion?

of Glasgow

RRR

La Odisea
Sistema de

recomendacion

Usuario
Vengadores: Endgame

Fateful Findings
Catalogo

FATEFUL
FINDINGS

Recomendacion
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Lo que sucede

en realidad

. Como funcionan los sistemas de recomendacion?

Lo que ve el
usuario

®

Los sistemas de recomendacion trabajan “ocultos” para
proporcionar ese ranking

13
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Fhres@ Dentro del sistema de recomendacion

&
ﬂm

Un hueco indica que el

Iltems usuario no ha interactuado

@ @ @ @ ' ' @ con el item
“ 4 4 | 2 | 2 4 X
r~ 1 4] 8
L 4| 4 3 3
e D
o -
2 ﬂ KM K& 2K utilidad vy
5 ™ 0,
i / 313 1 %
' 10115 2

Matriz de ratings

Un numero indica una

interaccion (rating)

Identificar items
Puntuacion explicita, nimero nuevos para el

de clicks, numero de vistas... R

Puntuar y ordenar Mostrar solo los

los items

mas importantes




SORSANESIE | 5 funcion de utilidad (o funcién de ranking)
2, of Glasgow

* Nucleo del algoritmo de recomendacion
 Estima una funcién de utilidad que ordena los items de mayor a menor
utilidad (estimada) para el usuario

 Criterios para escoger una funcion de ranking:

Dominio de , . Informacion ..,
. . Proposito : : Contexto Personalizacion

aplicacion disponible
éQué recomiendo?  ¢Para qué? éQué sé del usuario? ¢Cuando estoy éQuién es el
* Peliculas * Informar éY de los items? proporcionando usuario?
* Mdsica ° Entretener esta informacion?
* Personas  Educar iDonde estd el

usuario?

15



DR,

T RIS
. L g
R A RGO L

Algoritmos de recomendacion




TCRSNG O Clasificacion de los sistemas de recomendacion

of Glasgow

En funcidn de personalizacion

* Independientes del usuario
No personalizados * Ordenan los items de acuerdo a un criterio especifico
* Ejemplo: popularidad

 Adaptan recomendaciones a las preferencias del usuario.
Personalizados e Requieren informacion del usuario (ratings, informacidon demografica)
* Son los mas comunes (y en general, los mas interesantes)

17



TCRSNG O Clasificacion de los sistemas de recomendacion

of Glasgow

En funcidn de personalizacion En funcion del dominio

No personalizados Independientes * Pueden aplicarse a cualquier dominio

* Necesitan informacién especifica

i Dependientes del _
Personalizados . . * Ejemplos:
dominio ;
e Peliculas
e Mdsica

 Contactos en redes sociales

Mas tarde hoy — e Activos financieros

18



TGS Clasificacion de los sistemas de recomendacion

of Glasgow

En funcidn de personalizacion En funcion del dominio En funcion de la informacion

Filtrado colaborativo «
Independientes :
Basados en contenido «

No personalizados

Demograficos

Basados en
conocimiento

Dependientes del
dominio

Personalizados
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Usuarios

e>-90) 0o

ltems

JO0008® IO

VA Filtrado colaborativo
ASZOW

4 4 | 2 4 | 4
114 4
4 131?72 417?
4 | 3|3
11115 2

Matriz de ratings

Solo disponemos de las
interacciones entre usuarios e items.

¥

¢ Qué podemos hacer?

¥

iMirar las interacciones de otros usuarios!

20



})}]Hiversity Filtrado colaborativo

Glasgow

SaJe|lWls So1sno

unwod uo epeN

Principio (1)

Usuarios que interactuan con items
similares tienen gustos similares

Principio (2)

ltems similares son preferidos por
usuarios similares

Por tanto, siguiendo este ejemplo, es mas
probable que el juez prefiera los videojuegos
gue la pintura o la lectura

21



AASNESle Un ejemplo: vecinos préoximos basado en usuario
of Glasgow
1. Estimar la similitud entre el

usuario objetivo y sus vecinos
ltems

@ @ @ @ ' ' @ i sim(u, v) sim(u,v) = cos(u, V) = Zier T D) - T(v, 1)

4] [4]> s[4 [oo VE e T 07 Loy 70, 2
)
2 - 14| 4 3 0.43 1 -
s ﬂ 41321221 ]4]|? : -
5 .

i 4 13| 3 1 0.69 \

-1 :1
ﬂ ! : > ‘ 056 cos(u, v) ﬂ
Matriz de ratings
-1

22
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ltems

4 4 | 2 4 1 4
1144

4 | 31?2127 417
4 | 3|3 1
111]5 2

Matriz de ratings

sim(u, v)

0.92
0.43

0.69
0.56

Al Un ejemplo: vecinos proximos basado en usuario

1. Estimar la similitud entre el
usuario objetivo y sus vecinos

2. Seleccionar los k usuarios mas similares
(en este ejemplo, k=2)

Ni(u) = ': a

3. Puntuar los items en funcion de la similitud

s(u,i) = Z sim(u,v) - r(v,i)
VEN(u)

1 (J s(ui)=092-4+069-3=5.75
3 @ s(w,i)=092-0+069-1=0.69
2) @ s(u,i)=092-4+069-0=3.68

4. Ordenar en funcidon de la puntuacion obtenida

23



ADITANSSU'M Otros algoritmos de filtrado colaborativo
of Glasgow

* Vecinos proximos basados en items: similar al anterior, pero las
similitudes se calculan entre los items.

* Factorizacion de matrices: Representa usuarios e items como vectores de
corta longitud en un espacio latente.

O000 @800

00008800

SRR B
N
&b
X

Matriz de ratings Matriz de usuarios Matriz de items

 Redes neuronales profundas: similares a factorizacion de matrices, pero
entrenan los pesos de una red neuronal.

24



SORSANESIE Ventajas del filtrado colaborativo

of Glasgow

* Novedad y diversidad
* Los usuarios similares pueden haber consumido
items muy diferentes
* Porello, el filtrado colaborativo permite descubrir
items sorprendentes.

* Independiente del dominio
e Solamente necesita interacciones
* Por ello, estos modelos son facil de aplicar a multiples
dominios




AOESNESlM Desventajas y limitaciones de la recomendacion
& of Glasgow
basada en contenido

* Arranque en frio
e Usuario: No podemos recomendar nada a un \ -
usuario gue no ha interactuado con items. N

* [tem: Un item que no ha tenido interacciones es

invisible a estos algoritmos

W/ MY DEFROSTER
12 N-NOT

HELLO, ROAD
S.QERVIcE?

Nl
==}

// / " /’i

'-i_,‘
T
~- &“ |
we =
< <

e Baja densidad de datos
* Los usuarios interactuan con una fraccion muy baja

de items. OV CRANLIN © siwassmicen
e Silos datos son muy dispersos, dificil establecer
relaciones entre usuarios (o entre items).

' N
i, ' NI
x// 7 v/
2" ,ao'% 7 / Yy B
A\ Py
\% #
/4

/
A
/ P
A ! Iy S
s I
=
5%
41
¥/
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éa DsiveSy M Recomendacion basada en contenido

of Glasgow

Items No queremos mirar a otros usuarios, pero

nERENENE N ENE tenemos caracteristicas de los items (género,
ﬂ4 3|?|2|?|1 4|?| etiquetas, etc.)

Ratings del usuario ‘

1001|1101 )
éQué podemos hacer?
O|1(0]1]0(0]0]1

°®
Do
v{"\i]l00101111 ‘

Caracteristicas de los items

iComparar items!

27
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QX @

Deportes Actividades
sociales

[N ] o
@m] oA
° : 0,
-c- - ““‘\‘
— N 7777
S =1=1-

Arte / Audio-

Visuales

Al usuario le gustan items similares a aquellos con los que ha

interactuado

En este ejemplo, es mas probable que al juez le gusten los deportes

28



1 University n eiempolo: simili n
7 b Un ejemplo: similitud de coseno

1. Calcular un perfil para el usuario en funcion

oms de las caracteristicas de usuario (centroide)
mEnAnENE N EwNE-
ﬂ 4 3|?|2|?|1|?|?| ﬁ:Zr(u’l)f_)(l)
Ratings del usuario L€l
9 d 7 s I
% 10,011 1,01 1 0 1 0 .
5?01010001»4.0+3.1+2,1+1,0:5
Q@? ojof(110|1]11]1 0 0 0 ) )

Caracteristicas de los items

29
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ljg Othsme Un ejemplo: similitud de coseno

1. Calcular un perfil para el usuario en funcion
de las caracteristicas de usuario (centroide)

0000880 @ o] e
a(3|2]2]2|1|2]2] ﬂﬁzs i

Ratings del usuario

ltems

2. Calcular la similitud entre el centroide y los items
ojo0o(1|1]1]0/1 = 2
- u - l
s(u,i) = cos (l_i,f(i)) = — ff )
Oj1,0,1]0]0}0/1 |u|-|f(i)|

ojo|(1(0|11}1}|1|1

%I o

o 2 0- 6+0 5+1-1
, 1) — , = == 013
Caracteristicas de los items @ @ s(u, i) = cos (u f(l))
o swi= cos( u,f (l)) =L 6+0 5+1 L = 0.62
& s(u,i)=cos (Ti, f(l)) =L 6+1 5+1 L =088
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ltems

JO000@8® IO

a(3|2]2]2|1|2]2]
Ratings del usuario
1]olo|1]|1]1]0]1
ol1]|o0|1lololo]1
olol1]o|l1l1]1]1

Caracteristicas de los items

A Un ejemplo: similitud de coseno

1. Calcular un perfil para el usuario en funcion
de las caracteristicas de usuario (centroide)

o | %%
fl i=|5|a®

2. Calcular la similitud entre el centroide y los items

3) (7 (1 s(ui) = cos (ﬁ, f(i)) = 0'6;2_';11'1 = 0.13
B s i) =cos (ﬁ’, f(i)) = 1'6\7%_‘?;1 = 0.62

2

1

1-6+1-5+1-1

B s(u,i)=cos (ﬁ,f(i)) === = 0.88

3. Ordenar en funcion de la puntuacion obtenida

31



WHISENGSUA Ventajas de la recomendacion basada en contenido
of Glasgow

* Sin arranque en frio para los items
* [tems estan representados por sus caracteristicas
e Siaunusuario le gustan items similares, sera descubierto
(incluso si no tiene interacciones)

* Funciona en matrices de baja densidad
* Por la misma razén anterior

32



AOESNESlM Desventajas y limitaciones de la recomendacion
7 of Glasgow :
basada en contenido

* Arranque en frio para usuarios
e Seguimos necesitando saber qué le gusta a un

usuario.

* Sobreespecializacion
 Recomendar cosas similares a las que conocemos
limita la exploracion
* Esto puede causar burbujas de filtro

* Limitaciones causadas por las caracteristicas
* Dos items con las mismas caracteristicas son
indistinguibles
* Obtener las caracteristicas puede ser complicado
e Caracteristicas raras pueden no ser descubiertas

33



SORSENEO A Otros tipos

¥ of Glasgow

* Recomendacion demografica: Recomendar en base a datos
demograficos (edad, localizacion, educacién del usuario)

* Recomendacion social: Utiliza los circulos de amistad del
usuario.

* Recomendacion basada en conocimiento: Filtra items en
funcion de caracteristicas explicitas de los items (e.g. peliculas
de Matt Damon en las que intenta volver a casa).
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40
i menTea Distintas estrategias funcionan mejor distintos casos

. o
iy

Usuario Basada en
V4 i °
en frio | contenido

. Perfiles Javier lordof  Titanic
' similares ' the Rings

---------------- ’ ﬁ \ 4
L» A ' Gustos i Filtrado
) — i
k diversos g colaborativo

Avengers The Room Lord of the Rings




aa University s pr
ohreiestall Recomendacion hibrida

¢Como podemos mantener las ventajas de
distintos métodos sin sus inconvenientes?

Cooperacion

Combinar multiples estrategias de recomendacion
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KEpresS @l Recomendacion hibrida

Combinar multiples
tipos de datos

T—O-n

Recomendadores
especificos

Combinar la salida de Refinamiento en
diferentes algoritmos secuencia

i A
~ ~ o
L —110) . 11—

Q0 o o B

Recomendadores
“basicos” combinados

&

-

/réﬁr\
N

37
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of Glasgow ° La recomendacion

i

| e URSON STATHIM AMY ST

VENENO EN LA SANGRE

Construyes tu sistema de
recomendacion de peliculas

Publicas tu aplicacion de
streaming con este servicio

Un nifio usa el sistema con su
cuenta protegida




Algoritmo 1

Algoritmo 2

Algoritmo 3

¢Qué algoritmo es mejor para
mis usuarios?

40
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maeiEN .4 Evaluacion

e Evaluar segun la RAE:
1. Senalar el valor de algo
2. Estimar, apreciar, calcular el valor de algo
3. Estimar los conocimientos, aptitudes y rendimiento de los alumnos

* En este caso, vamos a utilizar la segunda definicion.
e Queremos hallar el valor de nuestro sistema.

41
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WECEDM Evaluacion

La evaluacion nos permite solventar las situaciones anteriores

Cémo evaluamos depende de diversos objetivos
|

Proveedores de

contenido
El usuario quiere descubrir Quieren alcanzar a su
elementos de su interés audiencia potencial
v v
Si no lo consiguen, abandonaran la Si no lo consiguen, abandonaran la
plataforma platforma

v

Plataforma

Quieren maximizar
beneficios mediante las
acciones de sus usuarios

42



University

Definir objetivos

Disenar un plan de
evaluacion

Ejecutar el plan

QfGla_sgoxv (,Cémo evaluar?

é¢Qué problema queremos resolver?
¢Como lo queremos medir?

éCuando vamos a evaluar?
¢Contra qué queremos comparar?

Analizar los resultados.
Modificar el desarrollo si necesario.

43
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LT ; Como evaluar?

* Toda evaluacion es una comparacion

* El valor de una métrica por si solo no tiene sentido.

* Comparar alternativas a nuestra propuesta.

e ¢Como seleccionar algoritmos?

* Elegir algoritmos del estado del arte para la tarea

(dificiles de superar)

* Elegir algoritmos variados (ej: filtrado colaborativo,
basados en contenido, hibridos)

* Anadir algoritmos sencillos (popularidad, recomendacién
aleatoria)

44
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¥ of Glasgow

Formas de evaluacion

Evaluacion offline

Complejidad
Estudios de Coste
usuario Realismo

Evaluacion online

45
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(GO Evaluaci

on offline

Evaluacion offline

Simular el comportamiento de modelos sobre
datos pre-coleccionados

Entrenamiento Test

El algoritmo éEs capaz de

conoce esto recomendar esto?

Ventajas

* Barato (no require intervencion humana).

* Reproducible y repetible.

* Permiten comparar multiples algoritmos de forma
simple

* Los datos pueden contener sesgos
* Los datos pueden estar desactualizados
* Ningun humano ha validado el algoritmo

\

46



SAULCEN o'l Evaluacion offline

Algoritmo

/

Entrenamiento

Asg4a-"

Datos \ mEnEEEEEE
Evaluador EpEpEgEnn

Test $ Recomendacion

Métricas
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University
of Glasgow

Estudios de usuario

Estudios de

usuario

Reclutamiento de un grupo de usuarios para
evaluar el sistema

Mientras

observamos su
comportamiento

El usuario realiza

tareas pre-definidas

Ventajas

* Permiten observar de manera directa la interaccién
entre el usuario y el sistema.

* Los usuarios pueden proporcionar feedback mediante
sus comentarios

~

)

o

* Necesario reclutar a un numero elevado de usuarios
para obtener resultados significativos

* Un grupo pequefio puede presentar sesgos no
presentes en la plataforma

~

48
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SALC NS Estudios de usuario

Evaluacion on-line

Comparacion de variantes del sistema sobre la
propia aplicacion.

i g
f ap

W/

Grupo A Grupo B

Distintos grupos usan

diferentes algoritmos

Ventajas

* Plataforma real
e Usuarios reales
* Interacciones reales

)

o

e Arriesgado: podria reducir la confianza de los usuarios
en el sistema.

* Investigadores no tienen acceso a estas plataformas en
general.

~

)

49
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el Modos de evaluacion

Evaluacion offline Estudios de usuario Evaluacion online

e 6 6 6 06 0 O

& b b b &b & &

® 6 6 6 06 0 O

. &h b b &b &b & &
Usuarios 00060080
&h &b &b &b &b & &

® 6 6 06 0 0 O
& &b &b &b &b & &

Algoritmos fe. fm. R BR.ED. ER.OR L. fin. L n. fim. lin.
- - =

Coste / riesgo ] ] = = = =
o1 o] o1 o]

_—
]
Realismo ‘
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ZyiCiovl (Algunas) dimensiones de evaluacion

éInteractlan los usuarios con nuestras recomendaciones?
éA nuestros usuarios les gustan nuestras recomendaciones?

Acierto

N d d éCémo de diferentes son las recomendaciones de lo que ya
ovedd conoce el usuario?

¢Como de variadas son las recomendaciones que el
sistema proporciona a un usuario?

Diversidad

éProporcionan nuestras recomendaciones un buen servicio "%
Eq u |dad a distintos grupos de usuarios? ¢Reciben diferentes tipos
de contenido una cobertura adecuada?

E I b I d d ¢COmo se comporta nuestro sistema cuando aumentamos
SCalabllida el nUmero de usuarios o items?
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WECEN "M FEvaluando el acierto

Comparamos esta recomendacion con aquellas
peliculas que el usuario ha puntuado (en test)

Anora

Todo a lavez en
todas partes

FATEFUL
FINDINGS

e
TALLA

A

AR - Una Batalla Tras
A B8l Otra

Oppenheimer
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7 of Glasgow

Medimos como de
buenos son los items

Un ejemplo de meétrica: nDCG@k

nDCG: “normalized discounted cumulative gain”

Cumulativa

Miramos no solo el
primer item, sino
todos los del ranking

Es mejor tener buenos
items en posiciones
altas del ranking

Normalizada

El valor final estd
entreOy1

Es mejor que un item sea muy relevante (p.ej. 5 estrellas) que apenas
relevante (3 estrellas) o no relevante (< 3 estrellas)

@k

Si bien podemos considerar el ranking completo de items, lo normal es considerar solamente
aquellos que se muestran al usuario (los k primeros items en la recomendacion)

53
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"y >

e |

Anora

Todo a lavez en
todas partes

Una Batalla Tras
Otra

Oppenheimer

Asignamos las puntuaciones correspondientes a los
items recomendados

FATEFUL
FINDINGS

Volviendo al ejemplo anterior...

54



University

Asignamos las puntuaciones

QfGla-SgO‘V Ejem pIO: nDCG@4 correspondientes a los items

recomendados

r(u,i) val(u, i)

Anora W 0

En caso de que no se hayan visto, le
asignamos 0

Aplicamos un descuento por
posicion

Todo a lavez en k44
todas partes

‘ = 1.89 r(u, )
EN TODAS 10 3 al u’ . —
PARTES g2 val(u, i) o, + 1)
Una Batalla Tras Posicion en el
Otra w 0 ranking
Agregamos los valores
Oppenheimer  PAFE o= 043 gree

log, 5

r(u,iy,)

k
DCG@4 = 2.32 DCC@K = ) 1o
n=1
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asgow

Anora

Todo a lavez en
todas partes

Una Batalla Tras
Otra

Oppenheimer

DCG@4 = 2.32

Normalizacion de nDCG

Dividimos por el valor del ranking ideal

FATEFUL
FINDINGS

El ranking ideal tiene las peliculas (en test) con mayor
puntuacion del usuario
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SRS Normalizacién de nDCG

Finalmente dividimos el valor de la

recomendacion por el del ranking ideal

Anora

DCG@k
nDCG@k =

IDCG@k

Todo a lavez en
todas partes

Una Batalla Tras
Otra

Oppenheimer

DCG@4 = 2.32 IDCG@4 = 6.75 -
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BVl ;Y si tenemos varios usuarios?

Calculamos los valores
individuales

. 0.35+ 0.55 + 0.75
4 Promedio 3 —

Nota: Comparar valores individuales

puede ser util (identificar puntos
fuertes y débiles del modelo)

Y agregamos (en general,

promediamos)

0.55
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@5 Sa'all Conclusiones
of Glasgow

* Los sistemas de recomendacion son herramientas automaticas que sugieren a
sus usuarios items con los que interactuar

 Peliculas que ver
* Musica que escuchar
* Gente a la que seguir

* Multiples métodos han sido desarrollados para esta tarea
* Filtrado colaborativo
* Basados en contenido
e Hibridos
* Y mas...
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AMieshyes Al Conclusiones

7 of Glasgow

e Evaluar estos sistemas es importante:
* Queremos evitar situaciones problematicas
* O escoger el mejor algoritmo para nuestro sistema

e Existen multiples formas de evaluar, y dimensiones que medir
* No todos ellos tienen que ser utilizados
* Pero escoger los adecuados es fundamental para el éxito del sistema

A continuacion, veremos un caso

particular de recomendacion
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AoRSve Sl Encontrar activos en los que ()=
7 of Glasgow . . cpr s | =
s & invertir es dificil son [ S

* Complejidad: Las finanzas son complicadas, y mucha gente no
tiene la suficiente educacion para comprender las
consecuencias de sus decisiones (jy la gran cantidad de jerga
financiera no ayuda!)

* Tiempo: Invertir con éxito requiere tiempo y esfuerzo para
entender los mercados, y la mayoria de la gente no puede
permitirse dicho tiempo (trabajos, familia...)

* Riesgo: Existen una gran cantidad de riesgos en las inversiones,
y no todos ellos son faciles de cuantificar.

* Opciones: La cantidad de opciones es inmensa, lo que puede
paralizar a los usuarios (sobrecarga de informacién, paradoja de
la eleccidn).

e Consejo: No esta claro donde un nuevo inversor puede
encontrar consejo, o en quién pueden confiar.




41| Unaversity

iGN Asesoria financiera

Solucion

i Asesor financiero
tradicional

* Analizan la situacion actual de un cliente.

e Utilizan su conocimiento experto para recomendar activos
personalizados a sus clientes.

* Proporcionan explicaciones sobre sus decisiones.

~

* Sutiempo es limitado y caro

Problemas

 Pueden estar especializados solo
en ciertas areas y/o mercados.
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> of Glasgow

Robo-Advisors ’ ﬁf@ lQ

io ‘\ Z Fals

FalSe

Herramientas de software que ayudan a identificary ] e ey -

= Falsd
~OPeration ' HIRRoR 3

planificar inversiones a sus usuarios de forma
automatica.

Melection at the end -add
W _ob.select- 1

* Primeros servicios en 2008 | mﬁ::ﬁﬁ;}.eﬁ&am
* Cada vez mas populares: compaiias como Betterment, Wealthfront : L B
o Personal Capital manejan billones de ddlares en activos “t’gyogjgﬁi’;'{o;:lﬁiﬁ,i‘} o
* La mayoria de los algoritmos son simples (por ejemplo, basados en ( plea:e select excthy M1
reglas o en analisis basico de patrones financieros). ' pERATm \

Los sistemas de recomendacion son

fundamentales para estas plataformas
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D) of Glasgow Motivacion

* Objetivo del cliente: Ganar dinero

* Para ello, invertira en activos financieros
* Acciones
* Bonos
* Fondos de inversion
* Criptomonedas

Estos activos financieros representan los items

para estos sistemas de recomendacion
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::.%FAR_AI CUSTOMERS PORTFOLIO CHARTS RECOMMENDATIONS SEARCH

_ e
o1a| University R
¥ of Glasgow Usos

Customer 1D Name DoB Custo
C000000080 Anne Phoenix Sun Sep 24 1978 Pre
Risk Level Investment Horizon lagestnent Targes Portfe
. . Conservative 6 months 20000 < £56
* Ayudar a asesores financieros
Recommendations
* Robo-advisors o e
° V4 . d . SUB-CLASS
Com pra-venta automatica de activos
. . None
financieros
ASSET LAS sU AS
CS5HZ2 (LU1230136894) ETF None
CI2G (LU1681043169) ETF None
JGSA (IEOOBG47)908) ETF None
MIST (IEOOBKOYKZT79) ETF None
DAGB (IEOOBMDKNW35) ETF None
L
e
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SANTIAGO!

sra| Unaversity .
2 of Glasgow La tarea nuam

=

= . . ~—1
==l Noticias . .,
Tiempo de recomendacion

Relaciones entre activos t

Mercado ?}%
global CO p:C
ﬂ j Historial de inversion Banco de Chile
v : $ LATAM
I .

43 . e Informacion del perfil Algoritmo d? T AIRLINES

() it * Periodo de retencion (At) recomendacion e) entel

* Adversion al riesgo
£ Series temporales de precios \,’
ParqueArauco’
/il Eﬂ Fundamentos de empresa
— — Ranking

== Noticias

Activos
@ Sentimiento social Ordenar los activos de forma que sean utiles para el usuario

70




University ¢ Qué hace este dominio diferente (y, por tanto,
interesante)?

of Glasgow

e Conceptualmente, el campo de las finanzas se parece a cualquier otra tarea de
recomendacion, pero, en la practica, no se comporta como una tarea de recomendacion

normal

e ¢Por qué?

B N®Te @) A
La idoneidad de comportamiento El tiempo es un
una inversion es de los usuarios factor
dificil de medir no es una senal importante

\_ - \_ fuerte - \_ -
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¥ of Glasgow

ldoneidad de
las Inversiones

Es complicado...

72



féﬂ%?étwy La idoneidad de una inversion es dificil de medir +
SED

* Para saber a qué nos referimos con idoneidad de una inversion, vamos a empezar con
una definicion legal

* [Un asesor financiero debe] “tener una base razonable para creer que una transaccion o estrategia de
Inversion recomendada que involucra uno o varios instrumentos es idoneo para el cliente. Esto se basa
en la informacién obtenida mediante una diligencia razonable de la empresa o persona asociada, para
comprobar el perfil de inversion del usuario.

“...incluye, pero no esta limitado a, la edad del cliente, otras inversiones, situacion
financiera y necesidades, estado de sus impuestos, objetivos de inversion, experiencia en
inversion, horizonte de inversion, necesidades monetarias [y] tolerancia al riesgo...”

* Esto es mas complicado que ‘Me gustd’ or ‘Lo compré’, y crea dudas importantes como:
e ¢Como recopilamos la informacion basica que necesitamos sobre un inversor?
* ¢Como afectan estos criterios a la puntuacion de un activo?

¢, Tiene sentido considerar activos de forma independiente de una cartera de inversidn/coleccion de
activos?

* ¢Donde puedo conseguir una bola de cristal para ver el futuro?

FINRA: Rule 2111 > 73



HEASsNE SIS | a idoneidad de una inversion es dificil de medir +
7 of Glasgow

* Puesto que medir la idoneidad es muy dificil, la mayoria de los trabajos optan por una alternativa
mas simple... la rentabilidad (o rendimiento) de los activos

* Los precios de los activos financieros estan disponibles publicamente, asi que es posible simular
opciones de inversion sobre tiempos pasados.

 ..porlo que muchos trabajos recomiendan activos prediciendo que proveeran un buen retorno de
inversion.

Fecha de la Recomendacion

130 B R R »
Precios histéricos / Transacciones Horizonte de inversion (e.g. 6 meses)

utilizadas para entrenar

Fecha de la Prediccion

70
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) La idoneidad de una inversion es dificil de medir ¢Q

ora| Universit
ASgOW

e Un factor importante que considerar es el riesgo

Supongamos que una
pelicula no le gusta a un
usuario

En el peor de los casos, ha
perdido 2-3 horas viéndola

TALENTODESCOMUNAL

/2 Duolingo Inc

luslinge  NASDAQ: DUOL

1 22 24 usp Vv 12.84% -18.01past 5 years

24 Jul, 16:00 GMT-4 - Disclaimer

1D 5D ™ 6M YTD 1Y 5Y Max

529.05USD 16 May 2025
1 T . :
2023 2024 2025 2026

En el caso de recomendacion financiera,
podriamos hacer perder miles o millones de
pesos
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¥ of Glasgow

Los inversores

Y como de dificil es
comprenderlos

76
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A El comportamiento de los usuarios no es
una senal fuerte

* En la mayoria de los escenarios de recomendaciéon, podemos confiar en los usuarios para
proporcionar sefiales sobre si nuestro sistema funciona o no (y de las que podemos aprender)

* Activas: Proporcionar numero de estrellas en peliculas, comprar productos, resenas de productos...
* Pasivas: Ignorar items en una lista, no seleccionar un determinado item...

* Pero esto no es necesariamente cierto en finanzas, dado que los usuarios pueden no tener intuicion sobre

los activos

ONCE YOU SEE IT
IT'S TOO LATE

Mirando este pdster de
pelicula, te puedes hacer
unaideadequévaairo
si te va a gustar.

...y si la has visto,
probablemente seas
capaz de decidir si te ha
gustado o no

/Games Workshop Group PLC (GAW.L) (& Feliew ) (- Add holdings )

16,540.00 #150.00 +(0.92%)

Statistics: GAW.L

Valuation measures

La mayoria de las
personas son incapaces
de entender lo que
significa esto

... Y esto no cambia tras
invertir, puesto que
podrian no saber si les
esta dando dinero o no
hasta meses o anos mas
adelante

Are Generative Al Agents Effective Personalized Financial Advisors? SIGIR 2025




NEISANSSOM El comportamiento de los usuarios no es B
of Glasgow -
una senal fuerte

 También hay problemas a la hora de interpretar los actos de los inversores, puesto que
una inversion podria ocurrir por muchas razones:

* El usuario es un experto, y tiene confianza en que el item va a ser una buena inversion a largo
plazo.

e El usuario esta re-balanceando su cartera en funcion de las noticias del dia.

* El usuario es un bot y esta reaccionando a cambios microscopicos en los precios y senales
estadisticas.

e El usuario es cliente de un banco, y el banco le ha vendido una inversion
* Un evento global ha ocurrido que requiere una re-evaluacion del mercado
e ..yotros

* El problema es que normalmente tenemos muy poca informacion sobre por qué un
activo ha sido adquirido o vendido, y esa informacion es importante si queremos
aprender patrones de inversion
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7 of Glasgow

El tiempo

Y como hace todo mas
desafiante
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SONNGEOM Las dinami mporales tienen un gran im
&Jz 7 b as dinamicas temporales tienen un gra pacto

* La mayoria de la recomendacion tradicional ignora el tiempo como un elemento. Simplemente
asumen que los modelos seran re-entrenados periédicamente con datos recientes

* Se asume que las preferencias cambian despacio

* Sin embargo, el dominio financiero es mucho mas volatil y afectado por eventos globales

» Esto significa que necesitamos opciones de recuperacion en caso de que nuestros modelos dejen de
funcionar.

£1150.00

£1100.00

£1,050.00

£1,000.00

£950.00
LAY Y f ¥ o d ! L) I I
f T | W ] ¥ |
£900.00 P B e LY W , |r-,
P AT R I "
£850.00

£B800.00;

19 Dec 27 Feb 07 May 12 Ju 18 Sep 22 Nov 3 Jan 08 Apr 18 Jun
2023 2024 2024 2024 2024 2024 2025 2025 2025

Mercado de valores estadounidense (Diciembre 2023 — Junio 2025) 80
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7 of Glasgow

 Sirecordais la definicion legal anterior, una de las caracteristicas del perfil de usuario es el

‘horizonte de inversion’

* El horizonte de inversidon de un usuario indica cuanto tiempo mantendra el usuario la inversion antes

de vender sus activos por dinero.

La forma mas comun de perder dinero es ser forzado a
vender tu posicion cuando esta perdiendo dinero.

* Imaginemos que compramos acciones de Nvidia en Oct 2024

* Durante el resto del afio, parece una buena inversion.

* Pero si hubiese tenido que liquidar mis acciones para comprar

un coche en Abril 2025, habria perdido dinero

Los sistemas de recomendacion financieros
necesitan considerar el horizonte de inversion de
los usuarios, asi como el riesgo de que los usuarios
necesiten abandonar su posicion antes de tiempo.

% customers

160 :
117.00 USD 1 Oct 2024
140 :

120

—
=
=

80 | : :
Sept 2024 Nov 2024

—

T T T
Jan 2025 Mar 2025 May 2025

Precio Nvidia (en ddlares americanos)

%9Z 6

L
NNNN

- =
4
=

g e
2 N o W

S5 9 S W e © O
Avg. stock holding time (months)
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* En escenarios tradicionales, un item es, en general estatico — una pelicula, por ejemplo, no
cambia de repente tras ser publicada.
* Pero hay aspectos relevantes de un activo financiero que pueden cambiar
* Las acciones representan empresas, que pueden cambiar su modelo de negocio
* El valor de los bonos publicos representa confianza en el pais que los emite
* El valor de una moneda representa la demanda por dicha moneda en mercados publicos

Alquiler de DVDs Transicidn 2 Principalmente

streaming -
streaming 50000

0.00

Netflix Stock Price
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RSNSOI En definitiva...

of Glasgow

e La recomendacion financiera es uno de los dominios de recomendacion con mayor
impacto y nivel de desafio. Sin embargo, no ha sido suficientemente explorada hasta
ahora.

Esto hace la recomendacion de activos financieros un campo rico para la investigacion

* Lo que hace la recomendacion financiera un desafio es que necesitamos considerar un
espectro de factores mayor que el de la recomendacion tradicional:

* La idoneidad de una inversion es dificil de medir y tiene multiples facetas.
* Los inversores tienen necesidades complejas, y son muy heterogéneos.

 Comprender el impacto de las dinamicas temporales es un factor critico en el éxito de las
recomendaciones.
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WLRAYENCSUA Por donde ibamos
7 of Glasgow

La recomendacion de activos financieros identifica instrumentos financieros

en los que un cliente puede invertir

Es interesante porque...

) \'--'—*} . N & R

)

La idoneidad de comportamiento El tiempo es un
una inversion es de los usuarios factor
dificil de medir no es una senal importante

\_ - \_ fuerte - \_ -
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ifa SV Snial ; Quée informacion podemos utilizar para
LSRNl recomendar activos financieros?

Informacion de los activos Informacion del inversor
* Comprendiendo el activo: * Permite la personalizacion
e iA qué se dedica la compaiiia? e iCuales son las preferencias del inversor?
e ¢COomo ha evolucionado a lo largo del e iQué necesita el inversor?
tiempo? e iQuién es el inversor?

e iCual es la informacidn mas reciente?

 Datos actuales e historicos del cliente
 La informacion de los activos es muy

dinamica y refleja cambios en el
mercado



SV Snial ; Quée informacion podemos utilizar para
YACES UMl recomendar activos financieros?

Informacion de los activos Investor information

1 e
-8k P 0 A E

Precios Noticias Grafos de Redes Demografia Perfil del ~ Transacciones
conocimiento sociales inversor

Informes

89



& })fféﬂi?gﬁz Cémo obtener la informacién

Informauon del actlvo Informacmn del inversor
‘//I Fundamentos . * @ @) E
Precios Noticias Grafos de Redes | Demografia Perfil del  Transacciones
~ conocimiento sociales inversor
Informes |
qhoo. REFINITIV I_ Bloomberg X Informacion propietaria
finance ‘II ‘I I Las companias rara vez proporcionan
MORNINGSTAR o 3 el @ esta informacion
S&P Global s - 6
Bloomberg | DBpedla | Requiere colaboracion con ellas
Facil e : ., Dificil

Dificultad de obtener la informacidén 90
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Informauon del actlvo Informacmn del inversor
‘//I Fundamentos . * @ @) E
Precios Noticias Grafos de Redes | Demografia Perfil del  Transacciones
~ conocimiento sociales inversor
Informes
thOo REFINITIV I— Bloomberg X iSolamente conocemos un dataset!
finance ‘ ‘II ‘I I 1
MORNNGTAR ; WIKIDATA @ NATIONAL BANK
S&P Global e @ OF GREECE » FAR-Trans
oba Bloomberg DBpedla  —
Facil e . ., Dificil

Dificultad de obtener la informacidén 91
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Gt 'a8 Un problema importante

La informacion financiera es muy ruidosa, y no

esta necesariamente lista para usar sin
tratamiento.

* Normalmente hay que pre-procesarla
* Ejemplos de problemas

Valores ausentes: Los precios de un activo no estan
disponibles en una fecha concreta

Errores de captura: el precio esta presente, pero es
erroneo (por ejemplo, su valor es mucho mas alto o
bajo de lo que deberia)

Desdoblamiento de acciones: |las empresas pueden
incrementar (o disminuir) el nUmero de acciones
disponibles, alterando asi precios.
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Ml Clasificacion de los modelos

Recomendacion de

activos financieros

Informacion del Activo

l

Basada en precio

'

Informacion del
Inversor

|

Basada en
transacciones

'
m + S

Informacion del Activo y del
Inversor

|

Hibrida
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WDIVENSOUM Clasificacion de los modelos

of Glasgow

Recomendacion de

activos financieros

v v

Basada en

Basada en precio )
transacciones

* Predice la futura rentabilidad de * Predice las futuras inversiones de
los instrumentos financieros los usuarios

* No personalizada * Alineada con los Sistemas de
Recomendacion clasicos (parte 1)

e Basada en similitudes entre
usuarios / activos

Hibrida

* Combinacion de los anteriores
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Métodos
principales

il am 2

Datos Objetivo Personalizado

o Ny Optimizar la No Técnicas de
n olrma.cmn rentabilidad de aprendizaje
del activo las inversiones automatico

* Los recomendadores basados en el precio representan la mayoria de los modelos
de recomendacion financiera.



arpesie 'l Como funcionan (en general)

7 of Glasgow
Tiempo de la Horizonte de
recomendacion t inversion At
amazoncom
NETFLIX
A 109

Construccion _ Algoritmo de .
de » 4@“’ » Aprendizaje » NETFLIX 4%
caracteristicas _ automatico amazoncom 1%

5

-1%

Informacion
financiera

Ranking

Maximizar la

Caracteristicas probabilidad de
de los activos gue los activos
(entrada) en las primeras

posiciones den
beneficios




ifa [SshveSI'a Caracteristicas de los activos

of Glasgow

— |

Precios

Be

Activo

12

Informes
financieros

—El

Noticias

— W

Grafos de
conocimiento

Indicadores Heuristicas usadas por
técnicos basados inversores, calculadas

en el precio desde precios pasados.

Indicadores del
rendimiento de la

Informacion

fundamental
empresa
Sentimiento Percepcion externa
global de la empresa

Relacion con otras
empresas

Y mas...
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> of Glasgow Modelos de aprendizaje automatico para esta tarea

Proporcionar un ranking de recomendacion basada en el beneficio esperado de los instrumentos
financieros pasado un tiempo tras la recomendacion (p.e. optimizar retorno de inversion tras 6 meses)

* Predecir el futuro beneficio de los activos financieros (el valor
de indicadores de rendimiento como el retorno de inversion).

Regresion , o
 Algoritmo: SVM [7], LSTM [6], regresion lineal [8], bosques
aleatorios[10]
 Aprender a ordenar activos financieros en funcion de como
: de rentables seran.
Ranking

 Algoritmos: DeepRankNet [6], LambdaRank [11], grafos
convolucionales temporales [22]
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& University Ventaja§ y desventajas de los modelos basados
VASER Al en precio

Ventajas Desventajas

e Alineados con la meta del inversor: * No personalizados
ganar dinero

e Capaces de lidiar con series temporales ¢ Las recomendaciones son susceptibles a
dinamicas. cambios en el mercado.

* Integran multiples fuentes de
informacion de manera sencilla
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Resumen

Métodos

Datos Objetivo Personalizado . .
principales

Soa v LG
|dentificar activos S

Informacion en los que los Sistemas de

. usuarios quieran recomendacion
del usuario i vertir

e Estos algoritmos se basan, principalmente, en las inversiones pasadas.
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Como funcionan (en general)

2 of Glasgow
—> @ Factores demograficos (edad, pais, estado marital)

— % ——»‘V Preferencias de inversion (tolerancia al riesgo, horizonte de inversion)

Usuario Perfil (.je —’E Historial de inversiones (inversiones pasadas y actuales)
usuario
L
O
. P\
Activos v ?

0009 Qe%%ovci\“fg@@s’béo NETFLIX 3.9

ﬂ ) 111 M vi18]| x ! amazoncom 2.6
e
§= Algoritmo »
i v ) E— o
% ‘,.l 1 1 v 30 ?anﬂep 0.7
- § - - | Vv x
. ! 25 Ranking
8 1 1 - ™| *x |49V Maximizar la probabilidad de que el
Matriz de inversiones Caracteristicas del perfil usuario invierta fan los primeros k
(inversiones pasadas) de usuarios activos




i UﬂlV@l"SltY Modelos de recomendacion basados en transacciones
¥ of Glasgow

Cualquier modelo independiente del dominio se puede utilizar

Clasificacion de modelos basados en transacciones

Solo + Informacion + Filtros de + Conexiones
transacciones demografica usuario explicitos sociales

Filtrado Demografico Basados en Sociales

colaborativo conocimiento

Luef et al. SAC 2020



Ventajas y desventajas de modelos basados en
NZayiCleN o/l transacciones

il University

Ventajas Desventajas

* Personalizados * |gnoran los precios de los activos vy el
estado del mercado.
* |dentifican aquellos activos que le
interesan al usuario e Las inversiones pasadas pueden ser una
fuente de informacion problematica
(mas sobre esto luego)
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Resumen
Datos Objetivo
Q &
Informacion Depende del

de usuarios y
activos

algoritmo (puede
ser multiple)

Personalizado

Si

Métodos
principales

=

Técnicas
especificas del
dominio
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Py ]

. Sy, i(t
Grafo de transacciones temporal wi(t)
Vector de ‘ Vector de
usuario activo
L X

odwal|

-

JYT9EYS

2 o) (20 Bo 20 Do) (2o Bo 20 Po)

+
Graph attention

t

s g |

ah
v k‘?’ %
Los precios se usan como
atributos de los enlaces

|

Considera el momento en el
que se realiza la
recomendacion y el
movimiento de precios

Ejemplo: Recomendador de inversiones basado
en grafos temporales

Truco para el entrenamiento
Considera tanto preferencia del usuario como
rentabilidad

() ®

Usuario Instrumentos candidatos
Ranking por &l o Ranking por
preferencia - » 4 = beneficios
| Selecciona « Maximiza ROI,
~ primero el item (@ @ minimiza
- adquirido, luego varianza de
~ los demas precios
Ejemplo  Ejemplo
positivo  negativo
l Escoge
Funcion de pérdida mvers,ones
(BPR) preferidas y
rentables

Lee et al. ICAIF 2025



o University
of Glasgow Ventajas y desventajas de modelos hibridos

Ventajas Desventajas
* Pueden lidiar con la informacion * Necesitan de multiples tipos de
temporal y dinamica de los mercados. informacion (que pueden ser complejos

de obtener)

* Personalizados
* Mayor complejidad

* Permiten definir mejor los objetivos de
la recomendacion
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L) of Glasgow Conclusiones

* Diversos tipos de informacion pueden ser usados para recomendar inversiones
* La informacion del activo, como precios o informes financieros.

* La informacion del usuario, incluyendo transacciones, preferencias explicitas o
factores demograficos.

* La recomendacidn de activos financieros tiende a re-utilizar modelos existentes
* Modelos de regresion / clasificacion para prediccion de rentabilidad.
e Sistemas de recomendacion para algoritmos basados en transacciones.

* La combinacion de ambos tipos de informacion lleva a modelos capaces de

* Considerar las preferencias del usuario y la rentabilidad de los activos.
e Considerar el tiempo.
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et Evaluacion

* Siguiendo con lo presentado anteriormente, la evaluacion depende de los
objetivos de nuestro sistema (o usuario)

Usuario

Plataforma

El usuario quiere descubrir Quieren maximizar sus
elementos de su interés que beneficios. Para ello, los
le reporten beneficios usuarios deben invertir.

e Con respecto a la recomendacion general, el beneficio econdmico es la novedad
que deberemos medir, y el momento en el que lo medimos.
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ArleeNaal Procedimiento de evaluacion
7 of Glasgow

Medimos los valores pasado

Limite de un tiempo tras la
items k recomendacion
MBanco de Chile '
LATAM ry
?AIRLINES Meétrica de
| ., m@k(u, R, t,At) € R
e) entel evaluacion
Cliente u
‘v
\) (4
ParqueArauco’

Ranking de activos R

‘ »
»

|
Tiempo de la Tiempo de evaluacion

recomendacion t t + At
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Kobeipevssall ¢ Como evaluamos? > 2 expertos

Recomendacion de

Basado en Basado en

activos financieros

rendimiento transacciones

¢Ganan dinero nuestros clientes? é¢Podemos predecir las inversiones futuras?

* Alineado con los intereses del cliente e Las inversiones indican un interés alto del usuario

* Ignora cualquier inversion futura del cliente * Transacciones relevantes: compras

* Ignoran los precios de los activos.

En ambos casos, miramos a un punto fijo del futuro

e Métricas: Métricas de sistemas de
recomendacion

* Precisidon
* nDCG

e Métricas: Indicadores de rendimiento en un
punto fijo del futuro.

e Retorno de inversiéon (ROI)

* Beneficio neto
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/LGt [VIétricas basadas en rendimiento

¢Ganan dinero nuestros clientes?

* Ejemplo: Retorno de inversion @ k

e Alineado con los intereses del inversor (ganar dinero)
* Ignora las inversiones reales de los clientes

Consideramos que un activo i es rentable en el
periodo de tiempo entret y t + At si su precioen t +
At es mayor que su precioen t

* Larentabilidad no es binaria: cuanto mayor es la
diferencia de precios, mas rentable es el activo
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Evaluacion basada en rendimiento

t: Tiempo de recomendacion
At: Horizonte de inversion
t + At: Tiempo de evaluacion

Indicador de

120
t t + At

100 -

&>

N— 80 n

S 604 ¢ O

g 40 -
g 20 1 | At N
'O NETFLIX 0 — —
©

D A A A S0 S0 5D
2 VIV VIV SV
O (b\"lzq)\‘lzg\‘lz\‘l/\"l/&‘lz@‘lz
= P F AR>S
8 amazoncom Fecha
Q
o
Evaluamos considerando que un tiempo ha
o pasado entre la recomendacion (t) y la
E== evaluacion (t + At)

rendimiento

e.g. retorno de inversién (ROI)

price(t + At) — price(t)
price(t)

ROI(t, t + At) =
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e s Evaluacion basada en rendimiento

Aaghro Indicador de
< rendimiento
c
NS
o
Indicador de
O TF > Atpi
£ NETFLIX Agregar Métrica
&
@)
U .
DClc) AMAaZOn.com Indicador de

rendimiento
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rAlOE e gl | ropiedades de las métricas de evaluacion basadas
ST en rendimiento

Convergencia Concentracion en la parte superior
Es mejor tener activos beneficiosos en el Es mejor si los activos rentables aparecen
ranking en los primeros puestos del ranking.
g ® s 9y 7
N “P[ 50% g 9P 7
»no>9 ® o "IIEALY B
P 7 0 “P| 0% "
% S
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Independencia del activo

Solo la rentabilidad importa, no la

25%
-25%

50%
0% 9
50% “p

identidad del activo

50%
0%

50%

-25%
-25%

S

QAW

B0 L RN

Propiedades de las métricas de evaluacion basadas
VAGENO en rendimiento

Independencia del usuario
Si el mismo ranking se muestra a dos

&
6>

g
— P 0%
P ox
" o0
- oE3

usuarios, el valor de la métrica no cambia

*4-a
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Spe e Métricas basadas en transacciones

Podemos predecir las preferencias de los

inversores?

 Ejemplos: P@k, nDCG@Kk

* Basadas en el concepto de relevancia.
 Solamente basadas en acciones de los inversores.

Consideramos que un activo i es relevante para un usuario
u en el periodo de tiempo entre t y t + At si y solo si:

1. Elusuarionunca ainvertidoeni antesdet
2. Elusuario invierte en i después de t y antes de t + At
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[ })Jallverslty Ejemplo de evaluacion

ASEOW
D No
B Si

ot i

8_’D No Meétrica de | Valor de i
ranking métrica
] Si
D No Podemos utilizar aqui
_ » cualquier métrica de acierto
Ranking de recomendacion en de Sistemas de Recomendacion
tiempo t

Transacciones de inversion

» Unitem i es relevante para un cliente u si u ha
t t + At invertido en i en el periodo (¢, t + At)



Lo gl | ropiedades de las métricas de evaluacion basadas
VEETSA en transacciones

Convergencia Concentracion en la parte superior
Es mejor tener mas activos relevantes en el Es mejor si los activos rentables aparecen
ranking en los primeros puestos del ranking.

N

¢
»
y

VAL
Vv
VWL

8w
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WECENSO M cn transacciones

Independencia del activo

Solo la relevancia importa, no la identidad

del activo

Y

Qe

Propiedades de las métricas de evaluacion basadas

Equivalencia del usuario

Si el mismo ranking se muestra a dos usuarios con las
mismas preferencias, el valor de la métrica no cambia

Qo

Oo

- JER

9 _ ¢
e a-a
L] No
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sAuiCER ol Otras dimensiones

Estas dimensiones se han explorado mucho menos, pero también se pueden
considerar:

Novedad: i COmo de diferentes son las recomendaciones
de lo que el inversor ya conoce?

Diversificacion

de activos
Diversidad: COmo de diferentes son los activos que
recomendamos?

No pongas todos tus huevos

. Ny - : 5 en la misma cesta
Riesgos: ¢ Como de volatiles son las recomendaciones: ... 0 quizé lo pierdas todo

éComo de arriesgadas son?
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l/

 También es posible combinar distintos tipos
de métricas

* Por ejemplo, medir solo el rendimiento de
los activos en los que invierte el usuario

e La métrica hibrida mas popular: Sharpe
ratio

e Maximiza los beneficios de los activos
recomendados

 Minimiza la volatilidad (varianza) de los precios.
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ifa @S a'dll ¢ COmo se han usado estas métricas historicamente?
of Glasgow

# Algoritmos

16
14
12
10

8
6
4
2
0

B Métricas basadas en rendimiento

Métricas basadas en transacciones

M Juicios de expertos
M Otros

m lm

Basados en
precios

Basados en
transacciones

Tipo de algoritmos

Hibridos

La evaluacion esta muy fragmentada

Una mayoria de métodos se basan en

meétricas basadas en rentabilidad

* Alineadas con el objetivo del usuario
e Es dificil obtener transacciones de inversores
(informacion privada)

Aquellos métodos basados en
transacciones tienden a usar métricas
basadas en las mismas.

Los juicios de expertos se utilizan en raras
ocasiones.
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8IS ¢ COmo se han usado estas métricas historicamente?

of Glasgow

# Algoritmos

16
14
12
10

8
6
4
2
0

Evaluacion basada en rendimiento

B Métricas basadas en rendimiento
Métricas basadas en transacciones

Evaluacion basada en

o transacciones
M Juicios de expertos

| Otros

12 2 20

4
III .hOtros

Basados en Basados en Hibridos Evaluacion por,
precios transacciones expertos

Tipo de algoritmos

3

iDiferentes perspectivas de evaluacion rara vez son combinadas!
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2 of Glasgow K& Por que?

e Distintas métricas (tedricamente) miden distintas perspectivas de usuario
e Y usar una unica métrica no necesariamente mide satisfaccion de los usuarios.

¢Podemos medir la relacion entre las métricas?

Asumamos que los usuarios son buenos inversores...

* En ese caso, predecir sus inversiones llevaria a beneficios...

* Y por tanto, habria una correlacion alta entre las métricas basadas
en transacciones y en rentabilidad!

* En ese caso, seria entendible limitarnos a una Unica perspectiva
(tanto en evaluacidon como en diseino de algoritmos)
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EPLS Gl Relacion entre métricas

of Glasgow

Si nos centramos en métricas basadas en rentabilidad y en transacciones....

¢Si optimizamos una, optimizamos la otra?

Tedricamente Empiricamente
“

Podemos demostrar matematicamente
gue son independientes.

Investors Are (Not) Always Right: A Comparison of Transaction-Based and Profitability-Based Metrics for Financial Asset ReiaiW' 130




otal Universit : -
{Jj 5 fGIasgoxz Datos: FAR-Trans

 Mercado de valoresgriego: acciones, bonos, fondos de inversion ,A

ioanaaaE | aaaaaa &

e Periodo: 1 Enero 2018 — 30 Noviembre 2022 i | =I

° Combina: NATIONAL BANK

: . OF GREECE
e Series temporales (precios)

* Inversiones de clientes Descarga aqui

e Estadisticas:
e 806 activos unicos (321 con inversiones)
e 29,090 clientes unicos
* 703,303 precios
e 388,049 transacciones (154,103 uUnicas)

FAR-Trans: An Investment Dataset for Financial Asset Recommendation. Fin-RecSys @ |JCAl 2024 > 13 1




Py ]

SGOW

Entrenamiento

s Ef&lﬁm“y Dividiendo los datos Generamos uns

¢ recomendacion en este
punto del tiempo

Test

125

A
A

120 -
115 -

Precio (€)
I e
o o =
o o o

| | |

Xo)
Ul
I

co O
v O
| |

A

Repetimos el proceso
para evaluar en distintas
condiciones de mercado

Y entonces utilizamos
estos datos para evaluar

Utilizamos estos datos

para entrenar nuestros
algoritmos
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QfGlang\z Dividiendo los datos

125

e Total: 61 puntos
120

115
* Longitud del test: 6 meses

=

[

o
]

W
— 105 -~
S 100 - * Primera fecha: 1 Agosto 2019
& o « Ultima fecha: 23 Noviembre 2021

90 | . ° .

a5 | * Condiciones de mercado variables

20 * Incluyendo el periodo del Covid-19

D D DO OO O DDA * Y la caida del mercado de 2022.
> O D D QA VY Y
Q\/\% o“\% Q\% 0‘°\% \Z"\% Q‘°\% \?\w o‘°\% \9’\% 0“’\% 0\%
Fecha

133



#ta| University [V P
of Glasgow etricas

e Basadas en rentabilidad: retorno de inversion mensual (ROI@10)

* Incremento relativo (cada mes) del precio con respecto a la inversion inicial tras un
tiempo At

* Precio inicial: precio en el momento de la recomendacion
* Precio final: precio en el momento t + At
At = 6 months

e Basadas en transacciones: nDCG@10
* Mayor nDCG indica mayor capacidad de predecir inversiones futuras.
e Métrica de evaluacion de ranking (recomendacion)
e Transacciones relevantes
* Nuevas adquisiciones de activos (compras)
e Hasta 6 meses tras la recomendacion
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Othngz Algoritmos

* Modelos de regresion, estimando el retorno de inversion de los activos
* Regresion lineal
 Random forest
e LightGBM

e Modelos basados en transacciones

* No personalizados: popularidad
* Filtrado colaborativo: LightGCN, MF, UB kNN, mineria de reglas asociativas
e Métodos demograficos: UB kNN con informacion de usuario

* Hibrido: utilizando como caracteristicas las puntuaciones de otros métodos
e LightGBM regresion (objetivo predecir ROI)
e LightGBM learning to rank (objetivo optimizar nDCG)
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& of Glasgow

Los modelos basados

Los modelos de
regresion no On basa  en transacciones
personalizados obtienen saccione alcanzan alto acierto

bajo aC|erto S

0.4
o 0.3 -
i
®
o 0.2 +
o
-
c 0.1 -
0 H = = I
S|l H Lz vl <
Sl d 3 & S 2 s 22|38 s
= B 1 N % a
3| € | Laefectividad de los 5 &
< A o
S modelos hibridos z 2
c . 2 o
& depende del objetivo T o
' S
I
Regresion Transacciones Hibridos

Los modelos de
regresion no

personalizados obtienen

alta rentagilidad _ ~ada en rentabilidad

delosac™
La mayoria de modelos
0.03 - ) .
basados en interacciones

no mejora al mercado
S 0.02 -
©
2 0.01

.
O v | ¥ T T =z w zZz wn|lo c
T2 5¢ 5 E 3 9 E zZ 5|9 o°
o GC) fr) B S ol O <« — o a
T = 3|E 7 . T o
E 2 <|E u Laefectividad de los g @
= O ( . =
o x 2 ¢ modelos hibridos s &

©c | T I ©
~ ! depende del objetivo =
2
T
Regresion Transacciones Hibridos
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oAl Comparacion entre métricas

Cual es la (cor)relacion entre las métricas

0.030
Bosque aleatorio
. 8 Regresion lineal
S ®LightGBM
© 0.020 A
@)
e
©
5 o ... UBKNN
5 Hibrido- ™. @&
8 0.010 - regresio'n N Hibrido-
3 *.. NDCG - popylaridad
oc Aleatorio - @
VFe CP S
“®. LightGCN
0.000 . ARMeo . e
0 0.1 0.2 0.3 0.4

Acierto (nDCG@10)

e jlLa correlacion entre las métricas es
negativa!

* iSi predecimos lo que les gusta a los
usuarios, les podemos hacemos perder
dinero!

Considerar una unica métrica no es

suficiente
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= of Glasgow

Habilidad de los usuarios para obtener beneficios

Cambios en las condiciones del mercado
El horizonte de inversion
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éla [Ssihve DM Revisitando nuestra hipotesis

of Glasgow

* Hipotesis previa
 Silos clientes son buenos inversores...

* Entonces, predecir sus inversiones les llevara a
inversiones beneficiosas

* Y entonces, la correlacion entre las métricas
sera positiva

* Pero la correlacidn es negativa
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IV ENGSUM Las dos opciones

2 of Glasgow

Nuestra hipotesis

es incorrecta

Da igual la efectividad de
los clientes, la correlacion
no depende de ello

¢Como de eficaces

son los inversores?

El punto de partida
es erroneo

Nuestros clientes no son
inversores eficaces, y no
ganan mucho dinero
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Unuversity s Ganan dinero nuestros inversores?

of Glasgow

Fecha de evaluacién (t+At)

O Q N N 9% 9%
N QW QO Q 4% Q)
Q Q Q Q Q Q
X% V \V V V Vv
\Z"\ ) D M M @
0-08 | | | |
Clientes
-_g —+—Mercado
o 0.04 4
&
o
o A
‘© 0.00
2| e o
[
(D]
E -0.04 -
@)
o
-0-08 | | | |
O <) Q N N 2%
N N QV; Q Q) Q
Q Q Q Q Q Q
V V V X% \V \
SN e

Fecha de recomendacion (t)

Analizamos nuestros datos

Mercado

ROl promedio de
todos los activos

Incremento promedio
del valor de sus
carteras de inversion

* En general, nuestros clientes no son efectivos:

e Mercado
 (Clientes

0.79% ROI
0.18% ROI

* Pero no siempre son malos inversores: en
distintos momentos en el tiempo, son capaces

de mejorar al mercado
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2 of Glasgow

Fecha de evaluacién (t+At)

2
Qv

o Q N N ",
N O O & a
Q N N N N
W W W QO W O
\9'\ ) D M M @
0'08 | | | |
Clientes
9 —+—Mercado
D 0.04 -
-
o
o A
T 0.00
| e o
c
Q
£ 004 -
O
o
-0-08 | | | |
o o Q N N ",
N N o & o a
S A R AR AN
N NZ N Q> P N

Fecha de recomendacion (t)

* Los inversores no siempre son capaces
de obtener beneficios por encima del
valor de mercado por si mismos.

* En ese caso, recomendar lo que les
interesa puede llevarlos a perder dinero.

Sabemos entonces que nuestra premisa (partiamos
de buenos inversores) no es real, pero...

ées nuestra hipotesis correcta?
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SASANESIM Comprobando nuestra hipotesis

of Glasgow

e Simulacion
* Creamos clientes sintéticos que invierten de forma eficaz
e Sustituimos los clientes reales por los sintéticos
* Repetimos los experimentos

* Proceso de creacién
1. Estimamos el nimero de clientes

2. Paracada cliente
a) Escogemos el nimero de activos en los que invertir

b) Escogemos el momento en el que invertiran
c) Escogemos los activos en los que invertir

* Repetimos el proceso 10 veces (para evitar varianza)
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{j"g @iV eNs'A Estadisticas de nuestros clientes sintéticos
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Fecha de evaluacién (t+At)
N N N : sy
B R A A A A * Los clientes sinteticos
\ \ A\ A\ O\ . :
O \O * Siempre ganan dinero sobre el mercado

N
NSO S A
e Siempre ganan mas dinero que los

0.08 | | | |
o clientes reales
=
2 0.04 -
o M
= A
© 0
>
€ 004 - Clientes éLleva esto a correlacion positiva?
8 —e—Sinteticos
—+—Mercado
0.08 . . | |
> > o> i Ve i
O > X > > >
SRR R R
> 2 N W NG AP
Fecha de recomendacion (t)

144



= of Glasgow

M Resultados experimentales (clientes sinteticos)

¢Cual es la correlacion entre los algoritmos en este caso?

0.050
Popularlda.
. d
o
— 0.040 - LightGCN @
S
g Hibrido-
regresion .
o 4l regresion |
g O 030 Hl,brido-nDCG °. ............ .UB kNN
= Randorq_fore‘é‘c'. o RM
c |
S 0020 4 MFe o ®LightGBM
e oY e Regresion lineal
0.010 ! |
0.04 0.05 0.06

Acierto (hnDCG@10)

0.07

e La correlacion entre métricas es
positiva

Si los clientes son buenos inversores, la
correlacion es positiva

Pero nuestros clientes no siempre
son buenos inversores
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Nl Cambios en las condiciones del mercado
Glasgow

Fecha de evaluaciéon(t+At)

) Q Q Q N N N N \ \ 9%
N v Q% Q% Q) Q Q) Q) Q) Q Q
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
\V \V V V X% \V V Vv V \V V
N I U - R R N MO M R
——Mercado
——Clientes

——Random Forest
—e—LightGCN

0.15
S 0.1 -
—
®
Q 0.05 -
O
(¢0]

o)
= 0
O
5
o
& -0.05
0.1
)
N
N
S
0‘°\

Los valores de las métricas cambian
en funcion de la fecha

Fecha de recomendacion(t)
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éla Qishvo sl Correlacion a lo largo del tiempo

of Glasgow

Fecha de evaluacion (t+At)

o Q Q N N a
N o S & N a3
\,\9 (9(9 \’19 (o\wQ \wQ (0\'9
N S NN

1.00 ' ' ' ' '
0.75 -
0.50 -
0.25 -

- m“y”\fmwm

-0.50 -
-0.75 A
-1.00 | | | |

9 O N O N 0D

NN A& & &
SR CHE G R G O
QY AN QT N QYN

Correlacidon de Pearson
(hDCG@10 vs. ROI@10)

Fecha de recomendacion (t)

* La correlacion cambia a lo largo del tiempo
* Entre-0.5y0.5!

 jObservar todas las fechas a la vez ocultaba
esto!

* El tiempo de la recomendacion afecta a la
evaluacion

¢Qué causa esto?

. Cambios en la . .
Cambios en el habilidad de los La diferencia

mercado . entre ambos
clientes
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éla Sishvo sl ; Qué causa la variacion de la correlaciéon?

of Glasgow

* Dibujamos las matrices de confusion

ROI del mercado

+ |47.5%|33.3%

- 52.5% | 66.7%

Correlacion

Los cambios del mercado no

corresponden con cambios en
la relacion entre métricas

ROI de los clientes

Correlacion

Cuando los clientes no son
efectivos, la correlacion es
negativa (pero no es positiva
cuando los clientes son efectivos!)

ROI Clientes vs.

Mercado

s 84.0% 13.8%

- 16.0% 86.2%

Correlacion

Gran correspondencia entre los
valores de la correlacion vy la
diferencia entre clientes y
mercado




MieEVeSAl Cambios en las condiciones del mercado

of Glasgow

El tiempo afecta la relacion entre

las fechas

e En distintas fechas, la correlacion varia notablemente.
* Sin embargo, los cambios en el mercado no son suficientes para explicar estos cambios.

e Pero la habilidad de los usuarios para ganar mas dinero que el mercado si.
e Cuando los usuarios ganan al mercado, la correlacion tiende a ser positiva.
 Cuando no lo hacen, tiende a ser negativa

En este tipo de recomendacion, es importante

evaluar distintos momentos en el tiempo

149



Universit
ASgOW

% clientes

Al Horizonte de inversion de los usuarios

¢Es mirar 6 meses en el futuro una opcion razonable?

Solamente 9% de los clientes vende sus activos en menos de 6 meses.
Las inversiones capturadas por nDCG podrian no corresponder con un horizonte de 6 meses.
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[Sishvo sl ; Como cambian los resultados si cambiamos el
horizonte de inversion?

Repetimos nuestros experimentos para horizontes mas cortos y mas largos

Nuevos horizontes: 1, 3, 6, 9, 12 meses

Conforme cambiamos el horizonte:
* Larentabilidad de los activos cambia.
 |Las transacciones de test aumentan.

¢ Como afecta esto a los algoritmos?
* Modelos basados en transacciones: los datos de entrenamiento
permanecen invariables.
* Algoritmos de prediccion de ROI: los vectores de caracteristicas son los
mismos, pero el objetivo a predecir cambia.
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NSNS Resultados
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En la misma fecha, la relacion entre
métricas cambia notablemente
cuando cambiamos el horizonte de
inversion

En una unica fecha, podemos
encontrar correlaciones positivas y

negativas.

éPor qué?

152



AOESNESl Analisis de los datos
2 of Glasgow
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El horizonte de inversion tiene

efectos en la evaluacion

* Vender las acciones antes o después cambia los beneficios o pérdidas de los inversores.

e Por tanto, la estrategia de los clientes juega un papel importante en la evaluacion

* El problema es que normalmente no conocemos esta estrategia previamente.
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* La recomendacion de activos financieros presenta notables diferencias con la
recomendacion mas clasica (peliculas, canciones)

* Laidoneidad de una inversion puede ser dificil de medir

* Los inversores son dificiles de comprender, y su comportamiento no es una
buena senal.

* Las dinamicas temporales tienen un impacto elevado en este problema

* Multiples métodos han sido desarrollados para esta tarea
* Modelos basados en prediccion de precio o rentabilidad
* Modelos basados en transacciones
* Modelos hibridos
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e Existen varias dimensiones complementarias de evaluacion:

e Basadas en transacciones: éicomo de probable es que el cliente invierta en los
activos recomendados?

e Basadas en rentabilidad: ¢como de probable es que el cliente gane dinero si
invierte en los activos recomendados?

* Otras: novedad, diversidad, Sharpe ratio, opiniones de expertos

 Estas dimensiones rara vez son comparadas simultdneamente

* Pero no necesariamente miden lo mismo
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et s Recomendaciones... para recomendar

* No te centres solo en la relevancia
* Podrias hacer que tus clientes pierdan dinero
 Complementa la relevancia con la rentabilidad de los activos (y otras dimensiones...)

 Considera condiciones de mercado cambiantes

e Distintas estrategias podrian cambiar su eficacia en funcion del momento en el que se
aplican.

* Evalua tus modelos cuidadosamente tanto en momentos de crecimiento como de
pérdidas en el mercado.

* Conoce a tu cliente
* Considera las estrategias de tus clientes (riesgo, horizonte de inversion)
* |dentifica los puntos fuertes y débiles de los clientes como inversores.
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e Optimizacion conjunta de multiples perspectivas de evaluacion
* Pocos trabajos consideran rentabilidad y preferencia de los usuarios
* El papel de la novedad y la diversidad permanece inexplorado

e Conoce a tu cliente — mejor captura de preferencias

e Las transacciones de un cliente no reflejan necesariamente la preferencia o |la
satisfaccion de los inversores.

* Predecirlas podria llevar a los usuarios a incurrir en.

* Por ello, es necesario construir perfiles de usuario alternativos para
proporcionar recomendaciones utiles.

 Ademas, podria ser necesario desarrollar nuevas métricas de evaluacion.

159



bl Umfersuy Direcciones abiertas
of Glasgow

 Recomendacion de activos financieros conversacional
* La investigacion en este campo normalmente trata la recomendacion como un
problema estatico

* Dado un punto en el tiempo y datos, proporciona un ranking.
* El ranking no se modifica tras ello.

* Sin embargo, la asesoria financiera no es para nada estatica
* Recoleccion de preferencias dinamica mediante conversacion
* Modificacion de recomendaciones tras recibir feedback del inversor.

e LLMs (ChatGPT, Claude) pueden ayudar en esta tarea!

Takayanagi et al. SIGIR 2025
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