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RESUMEN

Un sistema de recomendacion es un conjunto de herramientas y técnicas de
software que provee sugerencias al usuario de un sistema sobre cuales items le
pueden ser de utilidad [1], [2].

Un negocio fisico ofrece al consumidor productos o servicios populares, ya que
existen limitaciones de espacio que no le permiten presentar muchas opciones en
un solo lugar. Por otro lado, los negocios en linea pueden poner a disposicion del
consumidor cualquier cosa que exista, incluyendo articulos populares y poco
populares. Este fendmeno, llamado The Long Tail, obliga a estos negocios a
recomendar articulos personalizados a cada usuario [3] logrando asi una mayor

cobertura del catalogo y una mejor experiencia a sus clientes.

La implementacién y despliegue de un sistema de recomendacion puede implicar
una inversion sustancial, es por esto que muchas empresas de comercio electronico
prefieren externalizar los servicios de recomendaciéon [4]. Este tipo de
implementaciones son llamadas recomendaciones como servicio. El desarrollo de
estos servicios requiere definir aspectos como la captura y actualizacién de los
datos de entrenamiento, la evaluacion, seleccién e hibridacion de algoritmos segun

los datos disponibles y las interfaces para consumir el servicio [5].

Cada cliente, que requiere un sistema de recomendacion, tiene un conjunto de datos
con caracteristicas especificas. Disefar una solucién para diferentes conjuntos de
datos implica un proceso de preparacion y adaptacion a los algoritmos que se van

a utilizar, esta etapa representa un esfuerzo significativo.

En la literatura se encuentra una gran variedad de algoritmos de recomendacion, no

todos presentan los mismos resultados para diferentes conjuntos de datos. Es una



tarea importante seleccionar el algoritmo que mejores resultados ofrece segun las

caracteristicas de los datos del cliente.

Este trabajo propone un sistema de recomendacion que estandariza los conjuntos
de datos y presenta un mecanismo que explora diferentes algoritmos, prioriza y

selecciona el que mejor lo hace segun un conjunto de métricas definidas.

Se implementa un prototipo del sistema propuesto y se prueba con tres conjuntos
de datos diferentes. Se comprueba la estandarizacién de los datos de entrada para
los formatos propuestos, permitiendo el uso de diferentes fuentes de datos. También
se usa el prototipo para entrenar, hibridar, evaluar y priorizar los algoritmos en cada

conjunto de datos.
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DICCIONARIO DE TERMINOS

Bundle: Grupo de productos se ofrecen a un usuario que ha mostrado interés en

alguno de los productos del grupo.

Rating (o calificacion): Cualquier tipo de respuesta de un usuario frente a un item,

ya sea una calificacion explicita o una interaccion (implicita).
Review: Calificacion textual que da un usuario a un producto o servicio.

Cold-start: Cuando un usuario no ha calificado suficientes items como para calcular

la similitud con otros usuarios.
DSA: Data Staging Area — Area de preparacion de datos
ftem: Se usa para referirse a un producto o servicio del que dispone un negocio.

Tags: Son categorias que asigna el usuario a los items presentados por el sistema,

representan lo que piensa el usuario sobre ese item.

E-commerce: o comercio electronico, define cualquier negocio o transaccion

comercial, que implica la transferencia de informacién a traves de Internet.

Log: Es un registro que se almacena en un archivo o base de datos y que

corresponde un evento o accion realizada en un sistema de informacion.
Feedback: retroalimentacion.
Cluster: agrupacion.

Ranking: Relacién entre un conjunto de elementos, tales que, para uno o varios

criterios, el primero presenta un valor superior al segundo y asi sucesivamente.

Throughput: La tasa de transferencia efectiva es el volumen de trabajo o de

informacion neto que fluye a través de un sistema.
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Significancia estadistica: Es un concepto estadistico asociado a la verificacion de
una hipotesis. Un resultado se considera estadisticamente significativo cuando es

poco probable que haya sido debido al azar.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

La necesidad humana se describe como la sensacion de carencia de algo, unida al
deseo de satisfacerla. Clasificar las necesidades es un intento imposible, porque el
hombre es capaz de necesitarlo todo, incluso lo que no existe mas que en su

imaginacion. [6]

Cada dia aparecen nuevos productos y servicios, estos buscan solucionar una
necesidad, manifestada o no, por las personas de la poblacion a la que va dirigida
dicha solucién. El éxito o fracaso de estos productos y servicios se ve determinado
por el uso de estrategias de marketing y publicidad, las cuales buscan atrapar al
publico objetivo, creando o invocando necesidades ya sean bioldgicas (primarias) o

culturales (secundarias) y aumentando su fidelizacion y deseo por consumir.

La masificacién de Internet en dispositivos como computadores y teléfonos méviles,
ha creado un entorno en linea que permite consultar y consumir cualquier producto

0 servicio, en cualquier momento y desde cualquier ubicacién.[7]

La cantidad de opciones disponibles en la web, en combinacién con su naturaleza
dinamica y heterogénea, ha incrementado la dificultad para encontrar productos o
servicios que cumplan los requerimientos e intereses del usuario [8]. En
consecuencia, se ha incrementado el interés en sistemas de recomendacién que de
forma personalizada faciliten la tarea de encontrar informacion relevante y tomar

decisiones.

Un sistema de recomendacion se define como un conjunto de herramientas y
técnicas de software que provee sugerencias al usuario sobre cuales items le

pueden ser de utilidad [1], [2].
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Los sistemas de recomendacion mas populares incluyen métodos basados en
contenido, filtros colaborativos, analisis de redes sociales y la combinacion entre

diferentes técnicas: sistemas hibridos.

Este trabajo se centra en el método Filtro colaborativo, es el mas utilizado y se basa
en la similitud entre usuarios. Este método asigna cada usuario a un grupo de
usuarios con gustos similares y le recomienda articulos que hayan sido de interes

para los demas usuarios del grupo.

Los sistemas de recomendacion no son un tema nuevo, podrian tener mas de 30
anos, pero la disposicion de grandes cantidades de datos, la constante evolucion
en la tecnologia que los genera y la tendencia a un mundo conectado a internet,
propone nuevos retos y necesidades a los negocios e instituciones que quieren

encontrar soluciones competitivas en esos datos.

La labor de desarrollar, instalar y configurar este tipo de sistemas puede significar
una barrera impasable tanto para desarrolladores experimentados como para
usuarios novatos, lo que limita la adopcion de los sistemas de recomendacion en
lugares donde serian muy utiles como pequeios negocios y startups, sitios web de
organizaciones y para uso en investigaciones de estudiantes [9]. Por otro lado, la
implementacion y despliegue de un sistema de recomendacion puede implicar una
inversion sustancial, es por esto, por lo que muchas empresas de comercio
electronico prefieren externalizar los servicios de recomendacion [4] [5]. Este tipo
de implementaciones son llamadas recomendaciones como servicio. El desarrollo
de estos servicios requiere definir aspectos como la captura y actualizacién de los
datos de entrenamiento, la evaluacion, seleccién e hibridacion de algoritmos segun

los datos disponibles, al igual que las interfaces para consumir los servicios.

A nivel local, tanto en la academia como en la industria, es cada vez mas comun la
disposicion de muchos datos y a su vez, la necesidad de implementar sistemas que
hagan uso de estos para obtener informacién relevante. No es 6ptimo pensar en

soluciones a la medida para cada necesidad. Por el contrario, desarrollar un sistema
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de recomendacion que de forma general permita atender los requerimientos de
recomendaciones para diferentes clientes es uno de los objetivos principales de este

trabajo.

La integracion de fuentes de datos heterogeneas es uno de los retos al desarrollar
un sistema de recomendacion [16]. Cada negocio genera diferentes tipos de
informacion, y los almacena en diferentes formatos. Todo sistema necesita la
informacion de los usuarios para producir los resultados para los que esta disefiado.
Es por esto que un sistema de recomendacion, al igual que todo sistema de
informacion, tiene como tarea fundamental la obtencion de los diferentes tipos de
datos producidos por cada cliente y su posterior transformacion que los prepare

para ser consumidos por el resto del sistema.

Son procesos comunes en un sistema de recomendacion el entrenar los algoritmos
a usar, hibridar algoritmos para encontrar mejores resultados, evaluar los algortimos
para determinar que tan bien lo hacen y presentar una capa para consumir las
recomendaciones y el sistema como tal. Al disefar un sistema que pueda atender
varios clientes en diferentes dominios, es necesario entender que un solo algoritmo
no presentara resultados con la misma calidad para todos los clientes. Por lo tanto,
aun cuando el algoritmo lo haga muy bien en un escenario, puede no hacerlo tan
bien en otro. Burke [17] indica que todo estudio esta por naturaleza limitado por las
peculiaridades de los datos y el dominio de recomendacion. Por lo anterior, es
necesario disponer de varios algoritmos y probar cual lo hace mejor para cada

cliente especifico.

Este trabajo busca proponer el disefio para un sistema de recomendacion que
permita estandarizar los conjuntos de datos de entrada, permitiendo proveer un
servicio a diferentes clientes en diferentes dominios. Por otro lado, este disefio debe
apoyar el proceso de seleccion del algoritmo 6ptimo, el cual varia de acuerdo a las
caracteristicas especificas de cada conjunto de datos y a los resultados de

evaluacion en una o varias métricas.
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La validacion de la propuesta se realizara mediante la implementacion de un
prototipo que sera probado con tres conjuntos de datos, con propiedades y dominios
diferentes, con el objetivo de demostrar el uso de la solucidn en diferentes conjuntos

de datos.
Este trabajo esta organizado en 5 capitulos asi:
Capitulo 1. Introduccion

Capitulo 2. Marco conceptual y trabajos relacionados: Presenta la definicién de los
conceptos basicos, tipos de datos, técnicas y meétricas de evaluacion propias de un
sistema de recomendacién, ademas de otros conceptos relacionados con la
elaboracién de este trabajo. También presenta trabajos relacionados sobre

arquitecturas de referencia y seleccion de algoritmos.

Capitulo 3: Propuesta de disefio de la solucion: Se presenta la arquitectura
propuesta con su descripcion y los detalles de disefio, modelo para la priorizacion y

seleccion de algoritmos y desarrollo del prototipo.

Capitulo 4: Validacion del prototipo: Se presenta una descripcidn y analisis sobre
los conjuntos de datos con los que se probara el prototipo. Se detalla la preparacion
requerida para cada conjunto de datos y se presentan los resultados obtenidos para

cada uno de estos.

Capitulo 5: Conclusiones y trabajos futuros: Presenta las conclusiones del trabajo,

limitaciones y discute trabajos futuros.

15



OBJETIVOS

Objetivo general:
Disefar un sistema de recomendacién que normalice el uso de conjuntos de datos
en diferentes formatos y presente un método de priorizacion y seleccion de

algoritmos de recomendacion basado en filtro colaborativo.

Objetivos especificos:

e Realizar una revisién del estado del arte de algoritmos para sistemas de
recomendacion.

e Normalizar y estandarizar los datos de entrada para los algoritmos de
recomendacion a seleccionar.

o Definir el flujo de datos y arquitectura del sistema.

e Implementar un prototipo funcional del sistema propuesto que permita la
estandarizacion de los datos, entrenamiento, evaluaciéon, hibridacion y
priorizacién de los algoritmos de recomendacion a seleccionar

e Uso del prototipo para la demostracion y evaluacion de la solucion propuesta
con diferentes conjuntos de datos.

¢ Definir servicios para el consumo de las funciones ofrecidas por la solucion.

16



ALCANCE

Este trabajo propone el disefio de un sistema de recomendacion que presenta un
método que estandariza diferentes conjuntos de datos para ser usados por el resto
del sistema. Entrena e hibrida un conjunto seleccionado de algoritmos. Evalua cada
algoritmo y cada hibridacion. Por ultimo, prioriza y selecciona el algoritmo con mejor

resultado de acuerdo con métricas de evaluacion definidas.

El disefio del sistema no esta pensado para que el algoritmo seleccionado se
actualice cada vez que se reciben datos nuevos, el entrenamiento de los algoritmos
debe ejecutarse periodicamente para tener en cuenta los nuevos datos
recolectados. De igual forma, el proceso de priorizacion y seleccion del mejor
algoritmo deberia ejecutarse cada vez que las caracteristicas de la poblacion
cambian con cierta significancia, esto se propone para investigaciones futuras,
buscando que el sistema aprenda y detecte automaticamente cuando priorizar y

seleccionar un nuevo algoritmo.

En la evaluacion del prototipo solo se tendran en cuenta fuentes de informacion
explicitas con calificaciones. Es la fuente de informacion mas comun, tanto en el
estado del arte como en los conjuntos de datos disponibles para investigacion. Sin
embargo, el disefio de la solucion incluye otras fuentes de informacion como
explicito con comentarios, implicito, caracteristicas de articulos y caracteristicas de

usuarios.

La implementacién y evaluacion del prototipo solo hace uso de algoritmos de filtro
colaborativo, esta técnica es una de las mas utilizadas en el estado del arte y en el
desarrollo de soluciones de sistemas de recomendacion en el mercado; por otro
lado, para esta técnica se encuentran mas implementaciones libres para la

adaptacién tecnolégica en el prototipo. El disefio del sistema por otro lado esta

17



abierto al uso de otras técnicas de recomendacién como filtro por contenido vy

popularidad.

Para la evaluacion de los algoritmos se usan las métricas RMSE (Root Mean Square
Error), MAE (Mean Absolute Error), precision (entre todas las recomendaciones
presentadas al usuario cuantas son utiles) y recall (de todos los items que seran
utiles para el usuario, cuantos se presentaron en las recomendaciones). También
se tiene en cuenta el tiempo de ejecucion del algoritmo. El uso de otras métricas de

evaluacion se propone para trabajos futuros.

El método de extraccion de datos solo admite archivos con formato CSV (Comma-
Separated Values) (o texto con un separador definido) y JSON (JavaScript Object
Notation). Los archivos con formato JSON deben estar organizados por lineas, no

se permite acceder a objetos anidados.

La ejecucion y evaluacion de los algoritmos se realiza secuencialmente. Se propone

en trabajos futuros usar técnicas de procesamiento en paralelo para esta tarea.

El método de extraccion de datos funciona con archivos almacenados sobre el
sistema de archivos. Se propone en trabajos futuros, contar con informacion de
archivos almacenados en el sistema HDFS (Hadoop Distributed File System) o

masivos distribuidos.

El prototipo no incluye la posibilidad de recibir retroalimentacion explicita del usuario
frente a las recomendaciones presentadas. Esto es una forma de retroalimentar el

modelo de recomendacion y se propone para trabajos futuros.

El mdédulo de analisis de sentimientos funciona solo con el idioma inglés para este
prototipo, debido al uso de conjuntos de datos en ese idioma. Adaptar otros idiomas

se propone para trabajos futuros.
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METODOLOGIA

Design Science Research methodology (DSRM) for information systems

La ciencia del disefio es de importancia en disciplinas orientadas a la creaciéon de
artefactos exitosos. Disefio es considerado como el acto de crear explicitamente
una solucion aplicable a un problema. Las disciplinas en ingenieria aceptan el
disefio como una metodologia de investigacion valida y valiosa ya que otorga valor

explicito, incrementalmente, a la solucién efectiva y aplicable de un problema [18].

La metodologia presenta un modelo que consiste en seis actividades, como se

muestra en la Figura 1.

La metodologia esta estructurada en un orden secuencial, sin embargo, no se
espera que siempre se proceda en ese orden. Se puede iniciar desde cualquiera de
las cuatro primeras actividades y continuar el flujo del proceso. Iniciar en la actividad

1 corresponde a una aproximacion centrada en el problema.

Iteracion del Proceso

Identificar el ,Df?fiﬂe Disefio y Demostracion Evaluacion Comunicacion
prot?lem_aly > objetlvos_qe »| desarolio > > N
Secuencia de proceso motivacion una solucién - Encontrar el o Observar que o
nominal i oy contexto T | tan efecti £ o |Publicaciones
Definir = 2z -2 an efective, | £ .2
=] Artefacio = adecuado |gE 2 i 8% escolares
problema S P @ =.8m| eficiente E =
& |;Que lograria| 3 o Usar el FEE T
= ! L2358 R icaci
Mostrar = un mejor = £ |anefactopara |= 2 " |jtarar de nueve £ 3 |Publicaciones
importancia artefacto? (%] resolver el 2 al disefio o © |profesionales
- problema

Iniciacion Objetivo Iniciacion

Cliente /
Contexto
iniciado

centrada centrado centrada en el
en el enla disefio y
problema solucién desarrollio

Posibles puntos de entrada para la investigacion

Figura 1: Modelo de procesos propuesto por la metodologia DSRM. Tomado de [5]
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Actividad 1: Identificaciéon del problema y motivacion

En esta etapa se define el problema de investigacion especifico y se justifica el valor
de una solucion. La definicion del problema permite dividirse conceptualmente en
partes mas pequefas para que la solucion pueda capturar sus complejidades. La
justificacion del problema motiva a buscar una solucion, entender y aceptar los

razonamientos aplicados en la investigacion.

Luego de identificar la necesidad de sistemas de recomendacion en diferentes
proyectos laborales y educativos en los que se participa, surge la motivacién por
conocer como funcionan estos sistemas. Para esto se realizan cursos en linea de
sistemas de recomendacion y aprendizaje de maquina. Luego de conocer las bases,
se hace una construccion del estado del arte, basandose principalmente en los
avances presentados por la conferencia ACM RecSys de los afios 2016 y 2017,

ademas de los ultimos contenidos del tema presentados en revistas indexadas.

Luego de tener un panorama claro de los sistemas de recomendacion, se identifican
los aspectos mas importantes para el disefio de una solucion aplicable a diferentes
dominios. Se buscan arquitecturas en el estado del arte que permitan guiar el disefio

y la construccion del prototipo.

Actividad 2: Definir los objetivos para una solucion

Inferir los objetivos para una solucion desde la definicion del problema y conocer lo
que es posible y factible. Pueden ser cuantitativos: como la soluciéon deseada sera
mejor que las soluciones actuales; o pueden ser cualitativos: Descripcion de como
un nuevo artefacto se espera que provea soluciones a problemas actualmente no

resueltos.

Se definen aspectos importantes que determinan el uso de la solucién en diferentes
dominios, los cuales son: La entrada o extraccion de los datos para entrenamiento,

la evaluacion y seleccion de algoritmos, un sistema de hibridacion que permita
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mejorar los resultados de algoritmos individuales y la definicidn de servicios que

permitan consumir el sistema.

Actividad 3: Diseno y desarrollo

Creacién del artefacto, este puede ser cualquier objeto en el que se encuentre
embebida una contribucion de investigacion en su disefio. Esta actividad incluye
determinar las funcionalidades deseadas y la arquitectura, para luego crear el

artefacto.

Esta etapa consiste en pasar de los objetivos al disefio y desarrollo. Requiere incluir

conocimientos de la teoria que puedan ser usados en la solucion.

De acuerdo a las previas revisiones del marco conceptual y el estado del arte se
define una arquitectura de referencia que servira de guia para el desarrollo de la

solucion.

Se disefa la arquitectura de la solucién, se definen las relaciones y descripcion de
cada componente. Se disefia el flujo de datos de cada componente de la
arquitectura. Se define el mecanismo de estandarizacion de los datos de entrada y

el modelo de priorizacion de los algoritmos.

Se crea un proyecto en Python y se comienza el desarrollo de cada funcionalidad
definida en el disefio de la solucion. Primero se abarca la estandarizacion de los
datos de entrenamiento, luego se definen e implementan los algoritmos a utilizar y
se adaptan para consumir los datos en el formato resultante de la extraccion. Se
define e implementa el método de separacion del conjunto de datos en
entrenamiento y prueba, la funcién que halla las diferentes métricas de evaluacion
y almacena los resultados de cada algoritmo, una funcién de hibridacion de
algoritmos y una funcién que aplica el modelo de priorizacion para la seleccion de
los mejores algoritmos o hibridaciones. Finalmente se definen los servicios para

consumir las recomendaciones de los algoritmos previamente seleccionados.
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Actividad 4: Demostracion

Demostrar el uso del artefacto para resolver una o mas instancias del problema.
Esto puede involucrar el uso de experimentacion, simulacion, caso de estudio,

prueba u otras actividades apropiadas.

Esta etapa requiere un conocimiento efectivo de cémo usar el artefacto para

resolver el problema.

Se definen tres casos de estudio que corresponden a conjuntos de datos en
dominios diferentes, se describen estadisticamente y se usan con el prototipo para
entrenar, hibridar, evaluar y seleccionar el mejor algoritmo en cada conjunto de

datos.

Actividad 5: Evaluacion

Observar y medir que tan bien el artefacto soporta la solucién del problema.
Requiere el conocimiento de métricas relevantes y técnicas de analisis.
Dependiendo de la naturaleza del problema y del artefacto, la evaluacién puede
tomar varias formas: Comparacion de la funcionalidad del artefacto con los objetivos
de solucién anteriormente planteados, medidas cuantitativas de desempefio,
resultados de entrevistas de satisfaccion, retroalimentacidn de clientes o

simulaciones.

Al final de esta actividad se debe decidir siiterar de vuelta a la actividad 3 para tratar

de mejorar la efectividad del artefacto o continuar a la siguiente actividad.

El prototipo sera evaluado en su capacidad para usar diferentes conjuntos de datos
y seleccionar el algoritmo 6ptimo segun el modelo definido. por lo tanto, debe extraer
de forma correcta los datos en los tres casos de estudio. Usar los datos para

entrenar, hibridar, evaluar y seleccionar los mejores algoritmos.
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Se realiza una prueba estadistica en algunos casos de estudio para demostrar que
los algoritmos seleccionados no son escogidos al azar y que tienen una probabilidad

alta de ser los mismos para cualquier muestra de la poblacion.

Actividad 6: Comunicacion

Comunicar a investigadores u otras audiencias relevantes, el problema y su

importancia, el artefacto, su utilidad y novedad, el rigor de su disefio y su efectividad.

La comunicacion de este trabajo se presenta por medio de este documento y la

disertacion de los resultados.
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CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL Y TRABAJOS RELACIONADOS

SISTEMAS DE RECOMENDACION

Las recomendaciones corresponden a un proceso social y natural en el que se
requiere el apoyo de otras fuentes para tomar decisiones sobre alternativas que no
se conocen bien [19]. Cuando se pide una sugerencia de otra persona, cuando se
lee el analisis de un libro o pelicula, cuando se encuentran ciertos productos en los
puntos de pago de un supermercado; estos son algunos ejemplos de

recomendaciones.

A medida que los sitios web de e-commerce comenzaron a desarrollarse, los
usuarios encontraban muy dificil llegar a los productos o servicios mas adecuados,

entre una inmensa cantidad de items ofrecidos por estos sitios.

Los sistemas de recomendacion son un tipo especial entre los sistemas de filtrado
de informacién [20]. Proveen un conjunto de técnicas y herramientas de software
que buscan apoyar el proceso de toma de decisiones en los usuarios de un sistema,
proporcionando sugerencias de los articulos que pueden ser de utilidad para el

usuario objetivo.[17][21]

Un “item” o articulo, es el término generalmente usado para denotar lo que el
sistema le recomienda a los usuarios. Un sistema de recomendacién normalmente
se enfoca en un tipo especifico de articulo y su disefo, interfaz grafica y técnica
principal de recomendacion buscan proveer sugerencias utiles y efectivas para ese

tipo de articulo.[2]

Las recomendaciones pueden ser personalizadas, el sistema identifica quien es el
usuario, su perfil, intereses, interacciones con el sistema, entre otros. Y de acuerdo

con esa informacién es capaz de generar diversas sugerencias a diferentes
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usuarios. En su forma mas simple, las recomendaciones personalizadas se

presentan como listas clasificadas de articulos.

También existen recomendaciones no personalizadas, estas son mas sencillas de
generar [2] y recomiendan lo que es popular y relevante para todos los usuarios,
esto puede ser una lista con los n articulos principales 0 mas populares del sitio; El
sistema no identifica quien es el usuario o tiene muy poca informacion sobre éste

como para entregarle una recomendacion personalizada.

Para generar recomendaciones, el sistema trata de predecir cuales son los
productos o servicios mas apropiados para el usuario, basandose en sus
preferencias o restricciones. Para completar esta tarea, el sistema debe recolectar
las preferencias de sus usuarios, las cuales pueden ser expresadas de forma
explicita o implicita [2]. Una preferencia explicita se refiere a un valor o asignacion
otorgado conscientemente por el usuario a un articulo determinado. Una preferencia
implicita es la obtenida desde los comportamientos del usuario, es informaciéon que
la persona no esta dando conscientemente, por ejemplo, cuando se visita un sitio
web, cuando se visualiza un producto, el tiempo que se pasa en un lugar, las veces
que se escucha una cancién o se ve una pelicula, la compra de un producto, entre

otros.

Ricci et al. [2] enuncia algunos objetivos importantes de los sistemas de

recomendacion separandolos en los dos actores a los que sirve:

1. Los proveedores de productos o servicios, quienes implementan o adaptan
el sistema de recomendacion a su negocio, buscan obtener ciertos beneficios
como son: incrementar el numero de articulos vendidos, vender articulos mas
diversos, incrementar la satisfaccion y fidelidad del usuario, entender mejor
lo que quieren los usuarios para mejorar asi su negocio [22].

2. Los usuarios, que también deben reconocer los beneficios que les presta un
sistema de recomendacion, buscan que este soporte las tareas y metas del

usuario, como lo son: Encontrar algunos articulos buenos, encontrar todos
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los articulos requeridos, recomendaciones de acuerdo con el contexto del
usuario, recomendaciones como secuencia o conjunto de items, posibilidad
de explicitamente mejorar el perfil para obtener recomendaciones mas
acertadas y novedosas, capacidad de expresarse en el sistema y ayudar a

otros por medio de calificaciones y comentarios, entre otros.

Datos y fuentes de conocimiento

Para construir recomendaciones, el sistema debe obtener informacion desde varios
tipos de datos, los cuales son principalmente acerca de los articulos que recomienda
y los usuarios objetivo del sistema. Estos datos pueden ser muy diversos y depende
de la técnica de recomendacion el poder usarlos; a esto se le llama nivel de
conocimiento, por ejemplo, una técnica pobre en conocimiento es la que solo usa
datos muy basicos como las calificaciones de un usuario para los articulos. Una
técnica rica en conocimiento es la que usa fuentes de informacioén adicionales como
descripciones ontologicas de articulos o usuarios, relaciones sociales de los

usuarios, reglas, entre otros.

Una clasificacion general de los datos usados por todo sistema de recomendacion

se refiere a tres tipos de objetos [2]:

1. ltems o articulos: Son los objetos que se recomiendan y pueden ser
categorizados por su complejidad y su valor o utilidad para el usuario.
Algunas técnicas de recomendacion permiten usar las caracteristicas o
propiedades que describen los articulos y aprender como la utilidad del
articulo depende de sus caracteristicas.

2. Usuarios: Los usuarios del sistema. Pueden tener metas y caracteristicas
muy diversas. Para entender esto, el sistema busca explotar la informacion
disponible acerca de cada usuario. La informaciéon a modelar depende de la
técnica de recomendacién. El modelo del usuario juega un papel central en
el sistema y es el que contiene los datos del usuario y representa sus
preferencias y necesidades. Un sistema de recomendacién puede verse
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como una herramienta que genera recomendaciones por medio de la
creacion y explotacion de modelos de usuario.[23]

Un usuario también puede ser descrito por los datos que representan sus
patrones de comportamiento en el sistema, las relaciones entre usuarios y el
nivel de confianza entre esas relaciones.

Transacciones: Interacciones entre el usuario y el sistema, similares a los
logs de datos que contienen informacion importante generada durante la
interaccidon humano-computadora; esta informacién es requerida por el
algoritmo de recomendacion que esté usando el sistema. Una transaccion
puede contener la referencia al articulo seleccionado por el usuario y una
descripcion del contexto. Si esta disponible, la transaccion también puede
incluir una valoracion explicita ingresada por el usuario. Calificacién es la
forma mas popular de transaccion de datos usada por los sistemas de
recomendacién, estas pueden ser explicitas o implicitas, las calificaciones
explicitas indican que tan relevante o interesante es un articulo para el
usuario [8]. Estos tienen una escala definida y pueden presentarse en una
variedad de formas [2][24]:

e Calificaciones numéricas: representadas en una escala numérica, por
ejemplo: de 1 a 5.

e Calificaciones ordinales: Al usuario se le pide seleccionar el término
que mejor describe su opinidon, por ejemplo: muy de acuerdo, de
acuerdo, neutral, en desacuerdo, muy en desacuerdo.

e Calificaciones binarias: El usuario solo tiene dos opciones, le gusta o
no le gusta.

¢ Respuestas unarias: indican que el usuario ha observado o comprado
un articulo como una calificacién positiva. En este caso la ausencia de
una calificacion solo indica que no se tiene informacién que relacione
el usuario con el articulo, no se puede considerar la ausencia de

calificacién como un valor negativo.
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e Asociacion de etiquetas: El usuario asigna etiquetas o categorias a los
articulos presentados por el sistema, estas etiquetas representan que
piensa el usuario sobre un articulo. Por ejemplo, asignar a una pelicula
las etiquetas: horror, miedo, paranormal.

e Lops et al. [8] se refiere también a comentarios textuales como una
forma de calificacion explicita. Los comentarios sobre un articulo son
recolectados y presentados a los usuarios para facilitar el proceso de
toma de decisiones, por ejemplo, cuando el articulo ha sido apreciado
por la comunidad. Los comentarios son utiles, pero pueden
sobrecargar al usuario ya que debe leer e interpretar cada comentario
para decidir si es positivo 0 negativo. La literatura propone técnicas
avanzadas desde areas de investigacion relacionadas con el analisis
de sentimientos en texto [8], que permiten a los sistemas de
recomendacion analizar automaticamente este tipo de contenidos y
usarlos como calificaciones explicitas para generar el modelo de

recomendacion.

Para transacciones que recopilan calificaciones implicitas, el sistema debe inferir la
opinidn del usuario basandose en sus comportamientos o acciones. Estos métodos
se basan en asignar una puntuacion que indica la relevancia de las acciones
especificas del usuario hacia un articulo. La ventaja principal de estas transacciones
es que no requieren que el usuario se involucre directamente. Sin embargo, pueden
existir sesgos que ocasionen que la calificacién implicita no represente la realidad
de la interaccion, por ejemplo, recibir una llamada telefénica mientras se lee. El

sistema asumira que el usuario aun esta pasando tiempo en la actividad de lectura

[8].

Con el objetivo de crear y actualizar el perfil del usuario, se debe recolectar de algun
modo sus reacciones hacia los articulos del sistema y almacenarlas en un
repositorio. Esas reacciones son llamadas anotaciones o feedback y son usadas

junto a otra informacion, como las descripciones de los articulos, para alimentar el
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proceso de aprendizaje de un modelo util que permita predecir la relevancia de
nuevos articulos que seran presentados al usuario. Los usuarios también pueden
definir explicitamente sus areas de interés como un perfil inicial sin proveer ningun
feedback [8].

Espacio de disefo técnico de un sistema de recomendacién
Resnick et al. [19] plantea un espacio de disefo técnico para un sistema de

recomendacién en el que se consideran 5 dimensiones:

1. El contenido de una evaluacion: Puede contener desde un valor binario hasta
una anotacién textual no estructurada. Algunos ejemplos serian: numérico de
1 a7, segundos, mencion de una persona o un documento, entre otros.

2. Entradas explicitas o implicitas: Una entrada puede ser explicita o implicita.

3. Las recomendaciones pueden ser andnimas, etiquetadas con la identidad de
la fuente o etiquetadas con un seudoénimo.

4. Como agregar las evaluaciones: Como se trabajaran las diferentes fuentes
de evaluacion en el sistema, por ejemplo: aplicar ponderaciones a las
evaluaciones, combinar evaluaciones con analisis de contenido, entre otros.

5. Uso de las recomendaciones: Como se presentan las recomendaciones

obtenidas por el sistema, por ejemplo: filtrar, ordenar y mostrar.

Dimensiones del espacio de dominio
Resnick et al. [19] separa el espacio de dominio de un sistema de recomendacion
en dos: Los tipos de elementos que se recomiendan y las personas entre las que

se comparten evaluaciones.

Para los tipos de elementos que se recomiendan, se consideran cuatro

dimensiones:

1. Tipo de elemento: Persona, URL, articulo, entre otros.
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Cuantos: miles por dia, millones.
Tiempo de vida: 1-2 semanas, varios anos.
Estructura de costo: determina el impacto o costo que puede tener

recomendar un mal articulo, o no recomendar un buen articulo.

Para las personas que proveen y consumen las recomendaciones, se consideran

cuatro dimensiones:

1.

Quien provee las recomendaciones: los usuarios o fuentes desde donde se
toma la informacion para generar recomendaciones. Los que generan datos
que alimentan el sistema de recomendacion.

Densidad de las recomendaciones: Como son los conjuntos de
recomendaciones segun las tendencias de evaluar muchos articulos en
comun. Densas o escasas.

Consumidores: a quien estan dirigidas las recomendaciones.

Variabilidad en el gusto de los consumidores: Que tanto varian los gustos de

los consumidores frente a los articulos recomendados.

TECNICAS NO PERSONALIZADAS DE RECOMENDACION

El sistema no requiere informacion del usuario al que quiere recomendar articulos,

usa otras fuentes de informacién para generar el listado de articulos a recomendar.

Popularidad de articulos

El modelo de popularidad es un enfoque base que recomienda al usuario los

articulos mas populares que este aun no ha consumido. Este modelo suele proveer

buenas recomendaciones, basandose en “la sabiduria de la mayoria” o en los

articulos que la mayoria han consumido y valorado positivamente.

El sistema genera un ranking o clasificacion de los articulos segun la popularidad

de estos. La popularidad se puede calcular basandose en el numero de
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calificaciones relevantes obtenidas por cada articulo. Por ejemplo, en un sistema
con rango de calificaciones de 1 a 5 (siendo 5 la mejor calificacion), el articulo que
tenga mayor numero de calificaciones iguales a 5 obtendra la primera posicién en
la lista y el articulo con menos calificaciones iguales a 5 obtendra la ultima posiciéon
[25].

Esta técnica generalmente no presenta al usuario la lista completa de articulos, por
el contrario, se seleccionan los n primeros articulos de la lista para ser
recomendados. La misma lista de recomendaciones se presenta a todos los
usuarios, ya que al ser una técnica no personalizada, no se tiene disponible
informacion del usuario actual y por lo tanto no se puede entregar una
recomendacion personalizada. Esta técnica es util cuando no se tiene informacién
suficiente para utilizar otras técnicas personalizadas de recomendacion, por

ejemplo, el caso de usuarios nuevos en el sistema.

TECNICAS PERSONALIZADAS DE RECOMENDACION

Con el objetivo de recomendar articulos, el sistema necesita predecir o al menos
comparar la utilidad de esos articulos para un usuario y luego decidir cuales
recomendar. Adomavicius et al. [26] modelan el grado de utilidad del usuario u para
el articulo i como una funcién de valores reales R(u,i). Para un algoritmo como filtro
colaborativo, la tarea fundamental es predecir el valor de R sobre pares de usuarios
y articulos, considerandose como R la estimacién que calcula el sistema de

recomendacioén sobre la funcion real R.

Para un usuario u el sistema debe predecir la utilidad que tienen un conjunto de
articulos R(w,iy), ... , R(u, iy), luego recomendara los articulos ijy, ..., ijx (k < N) con

la prediccion de utilidad mas alta [2].
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La prediccion de la utilidad es calculada con algoritmos especificos, que segun su
disefio, usan una o varias fuentes de informacién sobre el usuario, los articulos y
hasta otros usuarios. para determinar si un articulo es de utilidad o no para el usuario
objetivo [17].

Las técnicas de recomendacion pueden ser distinguidas con base en las fuentes de

conocimiento que requieren para producir recomendaciones [17].

Filtro basado en contenido

En un sistema de recomendacion basado en contenido se asume la disponibilidad
de informacion valiosa que describa la naturaleza de cada articulo, por ejemplo en
la forma de un vector de caracteristicas x;. Para cada usuario u un perfil de
preferencias como un vector x,, es obtenido desde el contenido de los articulo que

han obtenido algun tipo de calificacion por ese usuario [24].

El sistema aprende a recomendar articulos que son similares a otros articulos con
los que el usuario objetivo ha interactuado en el pasado y le han gustado. La
similitud entre los articulos es calculada con base en sus caracteristicas asociadas
[2]. El sistema busca, por medio de técnicas como similitud de coseno [24],
emparejar los atributos del perfil del usuario x,, que contienen sus preferencias e
intereses, con los atributos de un articulo x; para luego entregar nuevas e

interesantes recomendaciones [8].

El analisis de documentos o descripciones de articulos previamente evaluados por
un usuario, permite la construccion de un perfil de intereses del usuario basandose
en las caracteristicas del objeto, obtenidas desde el texto [8] con técnicas como TF-

IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) [24].

Este enfoque tiene algunas ventajas frente a otros enfoques como filtro colaborativo,
estas ventajas son [8]:
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Independencia de otros usuarios: Para construir el perfil del usuario solo se
necesitan las calificaciones que ese mismo usuario ha proporcionado. No
requiere informacion de otros usuarios como en el caso de filtro colaborativo.
Transparencia: Es facil explicar al usuario como funciona el sistema de
recomendacion, listando las caracteristicas de contenido que ocasionaron
que cierto articulo fuera sugerido en la lista de recomendaciones.

Nuevos articulos: El sistema es capaz de recomendar articulos que aun no

han sido evaluados por el usuario.

Este enfoque también tiene varias deficiencias [8]:

Analisis limitado de contenido: Se requiere de informacién suficiente que
permita al sistema discriminar los articulos que le gustan al usuario de los
que no le gustan. Se requiere un conocimiento del dominio y la disponibilidad
de caracteristicas principales que describan los intereses del usuario pueden
no ser suficientes para todos los casos.

Sobre — especializacion: El sistema sugiere articulos para los que su puntaje
es mayor cuando sus caracteristicas se igualan con las del perfil del usuario,
esto ocasiona que las recomendaciones siempre contengan articulos
similares a los que ya ha calificado el usuario. Estas recomendaciones tienen
un grado limitado de novedad por lo que es dificil que el usuario encuentre
algo inesperado y tenga la oportunidad de conocer nuevos articulos. La
diversidad en las recomendaciones mejora la satisfaccion del usuario [27]
[28]. A este problema también se le llama serendipia.

Nuevos usuarios: Deben recolectarse suficientes calificaciones del usuario
antes de que el sistema realmente pueda entender sus preferencias y
entregar recomendaciones precisas, esto representa un problema para los

nuevos usuarios que ingresan al sistema.
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Filtro colaborativo

Filtro colaborativo (o social) [24] es considerado como wuna técnica de
recomendacion muy popular y ampliamente implementada [2]. A diferencia de filtro
basado en contenido que usa el contenido de los articulos que fueron calificados
por el usuario, filtrado colaborativo usa las calificaciones del usuario objetivo

ademas de las calificaciones de todos los demas usuarios del sistema.

La implementacion mas simple de este enfoque, recomienda al usuario activo
articulos que gustaron a otros usuarios que el sistema considera que tienen
preferencias similares. La similitud en las preferencias de dos usuarios es calculada
con base en la similitud del historico de calificaciones proporcionado por estos
usuarios. La idea principal es que la calificaciéon que le puede dar un usuario u a un
nuevo articulo i sera muy similar a la calificacion que le dio otro usuario v, siuy v
han calificado otros articulos de forma similar. De igual forma, es muy probable que
el usuario u califique muy similar dos articulos i y j, si otros usuarios le han dado

calificaciones similares a ese par de articulos [24].
Ventajas de filtro colaborativo frente a filtro basado en contenido:

- Es posible recomendar articulos para los que no hay disponible contenido, o
es dificil de obtener, ya que solo se requieren las calificaciones presentadas
por otros usuarios.

- Las caracteristicas de contenido pueden ser un mal indicador de la calidad
del articulo para el usuario. Filtro colaborativo basa la calidad de un articulo
en las calificaciones entregadas por otros usuarios.

- Filtro colaborativo puede recomendar al usuario articulos con diferentes
contenidos ya que los usuarios similares pueden mostrar interés en variedad

de articulos. Mayor diversidad en los articulos recomendados.
Los métodos usados por filtrado colaborativo se pueden agrupar en dos clases:

1. Vecindario (neighborhood), también llamada basada en memoria (memory-

based) o basada en heuristicas (heuristic-based) [26]: Las calificaciones
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usuario — articulo almacenadas en el sistema son usados directamente para
predecir calificaciones de nuevos articulos, esto se puede hacer de dos
formas :

- Sistemas basados en el usuario: Evalua el interés de un usuario u
hacia un articulo i usando las calificaciones que otros usuarios han
dado al articulo i. Estos usuarios son llamados vecinos (neighbors) del
usuario u y son aquellos usuarios v cuyas valoraciones para los
articulos calificados por ambos usuarios, estan mas correlacionadas
con las de u.

- Sistemas basados en el articulo: Predicen la calificacién que le dara
un usuario u a un articulo i, basado en las calificaciones que ha dado
u a articulos similares a i. Dos articulos son similares si varios
usuarios del sistema han calificado estos articulos de forma similar.

2. Basado en el modelo (model-based): Se usan las calificaciones para
aprender un modelo predictivo. La idea general es modelar las interacciones
de usuarios y articulos con factores que representen las caracteristicas
latentes de cada usuario y cada articulo en el sistema. Este modelo se
entrena con los datos disponibles y finalmente se usa para predecir las
calificaciones que dara el usuario a nuevos articulos.

El enfoque basado en el modelo es superior al enfoque basado en

Vecindario, en la tarea de predecir calificaciones [24].

El enfoque basado en Vecindario es superior al enfoque basado en el modelo, en
cuanto al nivel de serendipia que entrega en sus recomendaciones. Serendipia
extiende el término de novedad y ayuda al usuario a encontrar articulos que de otra

forma no habria encontrado [24].

Demografico
Este tipo de sistema recomienda articulos basandose en el perfil demografico del

usuario. Se asume que diferentes recomendaciones deberian ser generadas para
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diferentes nichos demograficos, por ejemplo, recomendar ciertas paginas web a un

usuario de acuerdo a su idioma, pais o edad.

Basado en el conocimiento

Los sistemas de recomendacion tradicionales (filtro basado en contenido vy filtro
colaborativo) son utiles para recomendar productos con base en su calidad o gusto,
como lo son libros, peliculas o noticias. Sin embargo, en productos como vehiculos,
apartamentos, computadores o servicios financieros, estos enfoques no son la
mejor opcidn ya que por un lado no son comprados muy frecuentemente, lo que
hace inviable el conseguir numerosas calificaciones para un articulo (requerido por
filtrado colaborativo). Por el lado de filtro basado en contenido, los usuarios no
estaran satisfechos en recibir recomendaciones basadas en preferencias sobre

ciertos articulos consumidos mucho tiempo atras [29].

Estos sistemas recomiendan articulos basandose en un conocimiento especifico del
dominio sobre como las caracteristicas del articulo cumplen con las necesidades y
preferencias del usuario, y que tan util es para este. Los sistemas basados en
conocimiento pueden funcionar mejor que otros enfoques al inicio de su despliegue,
pero si no se equipan con componentes de aprendizaje, pueden ser superados por
otros métodos que hagan uso de logs de interacciones entre el humano y la

computadora [29].

Los sistemas de recomendacién basados en el conocimiento pueden ser de dos
tipos[2]:

- Basados en casos: Una funcion de similitud estima que tanto las necesidades
del usuario coinciden con las recomendaciones. [30]

- Basados en restricciones: hace uso predominante de las bases de
conocimiento que contienen reglas explicitas acerca de cdmo se relacionan

los requerimientos del usuario con las caracteristicas de los articulos. [29].
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Este tipo de sistemas no sufre del problema de cold-start o inicio frio ya que los
requerimientos par las recomendaciones son directamente obtenidos en una sesién
de expertos del dominio. Sin embargo, requiere un trabajo duro para convertir el
conocimiento de expertos del dominio en una representacion formal ejecutable por

el sistema [29].

Basado en la comunidad

Este tipo de sistema, también llamado sistema de recomendacion social [2],
recomienda articulos basado en las preferencias de los amigos del usuario. La
evidencia muestra que las personas tienden a confiar mas en las recomendaciones
de sus amigos que en las recomendaciones de individuos similares pero anénimos
[31].

Este tipo de sistema de recomendacion modela y adquiere informacién acerca de
las relaciones sociales del usuario y las preferencias de sus amigos. Las
recomendaciones son basadas en las calificaciones que proveen los amigos del

usuario.

Sistemas de recomendacion hibridos

Estos sistemas se basan en la combinacién de técnicas y buscan que las ventajas
de una técnica cubran las desventajas de la otra. Por ejemplo, los métodos basados
en filtrado colaborativo no pueden recomendar articulos que no tienen calificaciones
por lo tanto hay problemas cuando entra un nuevo articulo al sistema. Esta limitacion
no ocurre con filtro basado en contenido ya que las predicciones estan basadas en
la descripcion del articulo y no en sus calificaciones. Este problema es llamado cold-
start o inicio frio y su soluciéon es uno de los motivos principales para implementar
sistemas hibridos, combinando técnicas que usan diferentes fuentes de

conocimiento [17].
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No existen motivos para no combinar técnicas de recomendacion que usen igual

fuente de conocimiento, por ejemplo, combinar dos técnicas diferentes de filtro

basado en contenido [17].

Burke [17][32] identifica siete tipos diferentes de sistemas hibridos:

1.

Ponderado: Se combina numéricamente la puntuacion de diferentes
componentes de recomendacion. Cada componente asigna una puntuacion
a un articulo dado y luego las puntuaciones son combinadas usando una
férmula lineal. En este trabajo se usara esta técnica de hibridacion,
empleando como peso de la ponderacion el valor total del rendimiento del
algoritmo en las diferentes metricas de evaluacién definidas.

Seleccion: El sistema selecciona entre diferentes componentes de
recomendacion y aplica el seleccionado. Para diferentes perfiles de usuario,
diferentes recomendadores deberian ser seleccionados. Se asume la
disponibilidad de un criterio confiable sobre el cual basar las decisiones de
seleccién de un recomendador u otro.

Mezclado: El sistema presenta juntas las recomendaciones generadas por
diferentes recomendadores. Comunmente se realiza la fusion de las
recomendaciones basandose en la calificacion predecida o en el nivel de
confianza para cada recomendador.

Combinacién de caracteristicas: Las caracteristicas derivadas desde
diferentes fuentes de conocimiento son combinadas y sirven como entrada
para un solo algoritmo de recomendacion. La idea es inyectar las
caracteristicas de una fuente (por ejemplo, filtro colaborativo) en un algoritmo
disefiado para procesar datos con una fuente diferente (por ejemplo, filtro
basado en contenido). Para el anterior ejemplo, las caracteristicas que
normalmente serian procesadas por filtrado colaborativo ahora son usadas

como entrada para filtro basado en contenido y procesadas por este ultimo.
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5. Aumento de caracteristicas: Se usa una técnica de recomendacion para
calcular una o varias caracteristicas, las cuales seran parte de la entrada de
otra técnica de recomendacion.

6. Cascada: Laidea es crear un hibrido con una jerarquia estricta, en la cual un
recomendador débil no pueda anular las decisiones tomadas por un
recomendador fuerte, pero puede refinarlas.

7. Meta-nivel: Se aplica una técnica de recomendacion y esta produce un tipo
de modelo, el cual luego sera usado como la entrada para otra técnica de

recomendacion.

Burke en [17] indica que los recomendadores que combinan diferentes técnicas son
los que mejor mantienen la promesa de resolver el problema de inicio frio. En su
estudio también usa un dataset de restaurantes llamado entree para evaluar varios
algoritmos de 4 diferentes técnicas y sus hibridaciones usando 6 de los 7 métodos
de hibridacién definidos en [32]. Observa que algunas hibridaciones funcionan mejor
que otras para el conjunto de datos usado. Algunas inclusive tienen peor resultado
que los algoritmos base de cada técnica. Indica que todo estudio esta por naturaleza

limitado por las particularidades de los datos y el dominio de recomendacion.

Burke [17] aclara que pueden presentarse hibridaciones entre diferentes algoritmos

de una misma técnica y entregar resultados que mejoren cada algoritmo individual.

ALGORITMOS DE FILTRO COLABORATIVO

A continuacion, se presentan algunos algoritmos de la técnica de filtro colaborativo,
que seran usados en el prototipo como conjunto de algoritmos para la evaluacion y
seleccion en cada conjunto de datos. Estos algoritmos son implementados en
librerias como Surprise [33] de Python la cual sera utilizada en la implementacién

de prototipo.
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Algoritmos basicos
Normal Predictor: Este algoritmo predice una calificacion aleatoria basandose en la
distribucion del conjunto de datos de entrenamiento, el cual se asume que es

normal.

La prediccién de la calificaciéon #,; es generada desde una distribucion normal
N(4,6%), donde g (1) y 6 (2) son estimados desde el conjunto de entrenamiento

usando la técnica Maximum Likelihood Estimation.

. 1
Rirai 1
Rerain| | &= (1)

~ (rui - /2)2

7= |Rtrain| (2
Tui€R¢rain

Maximum Likelihood Estimation se define como un método para estimar los
parametros de la poblacién desde los datos de la muestra, de tal forma que sea

maximizada la probabilidad (likelihood) de obtener los datos observados.

Baseline only: Este algoritmo predice estimaciones de referencia para cada usuario

y cada articulo.

Koren en [34] describe como en los datos se exhiben grandes efectos entre usuarios
y entre articulos. Por ejemplo, las tendencias de algunos usuarios a dar
calificaciones mas altas que otros. De igual forma algunos articulos pueden tender
a recibir calificaciones mas altas que otros. Se acostumbra a ajustar los datos
teniendo en cuenta estos efectos.

La estimacion de referencia para una calificacion desconocida r,; (3), se denota

como b,; y tiene en cuenta los efectos del usuario y el articulo:
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3
u es la calificacion promedio general, los parametros b,, y b; indican la desviacion

observada para el usuario u y el articulo i respectivamente.

Si el usuario u es desconocido, b,, se asume como cero. Lo mismo aplica para el
articulo con b;.
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Aproximacion basica de k vecinos mas préximos (KNN - K-Nearest Neighbors)
KNN Basic: Algoritmo de filtro colaborativo basico, la prediccion de y; (4)(5) se

presenta como:

L, vk SIMwv) Ty
. () .
P = —— , (Para basado en usuario).
ZveN{.‘(u) sim(u,v) (4)
X Nk oy ST Ty
Fyi = ]; B -, (Parabasado en articulo).
jenk gy St (5)

KNN es un algoritmo de aprendizaje supervisado que clasifica cada elemento nuevo
en un grupo, esta clasificacion es determinada por el numero de vecinos mas
proximos que tenga de un grupo o de otro. La distancia entre elementos se calcula
mediante medidas de similitud (sim), estas permiten encontrar que tan similares son
dos elementos con relacion a uno o varios aspectos. Por ejemplo, dos usuarios son
muy similares si calificaron los mismos articulos con valores muy parecidos (altos o
bajos). Algunas medidas de similitud son: similitud de coseno, similitud de Jaccard,

similitud de Pearson, entre otras.

KNN with Means: Algoritmo de filtro colaborativo basico que tiene en consideracién

la calificaciéon media de cada usuario. La prediccién de #,; (6)(7) se presenta como:

z

UGN{; @ sim(u,v).(Tyi— o)

X

(Para basado en usuario).

Tui = fhu + sim(u,v) (6)

veN¥ ()

Zjezvﬁ(i) sim(i,j).(ryj—u))
X

po= Para basado en articulo).
T = jenls o SmE) ( ) (7)
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KNN with Z-Score: Algoritmo de filtro colaborativo basico que tiene en consideracién
la normalizacion Z-Score de cada usuario. La prediccion de 7y; (8)(9) se presenta

como:

z

MN?(H) sim(u,v).(Tyi—Uo) /Oy

z

(Para basado en usuario).

Tui = Uy T 0y sim(w0) (8)

veN {( (w)

Zjezvl’j(i) sim(i,)).(ryj—pj)/oj

(Para basado en articulo).

‘Fui = U; + o; .
Ljenls () ST (9)

KNN Baseline: Algoritmo de filtro colaborativo basico que tiene en consideracion la

calificacion de referencia. La prediccion de 7,,; (10)(11) se presenta como:

z

UGN{.((u) sim(u,v).(r yi—byi)

fui = by; + 5

(Para basado en usuario).

venk ) sim(u,v) (10)
i

2 jenk iy SIS -(Puj=bu;)

z

Toi = by + (Para basado en articulo).

jenk (jy Stm (@) (11)

Burke et al. [2] Habla sobre las ventajas de basado en articulo sobre basado en
usuario. La version basada en articulo para algoritmos de KNN ha mostrado mejor
escalamiento y produce recomendaciones mas exactas para grandes colecciones

de articulos en el conjunto de datos.

Los algoritmos de KNN basados en memoria tienen dos limitaciones importantes

computacionalmente [2]:

- Escalabilidad: La necesidad de comparar cada usuario con los demas del
conjunto de datos hace que esas técnicas no sean practicas para conjuntos

de datos grandes.

43



- Sparsity (escasez de datos): La necesidad de comparar directamente las
calificaciones de los articulos ocasiona que, en colecciones de datos con

pocas calificaciones, los usuarios puedan tener muy pocos vecinos.

Algoritmos basados en factorizacién matricial
Se busca factorizar una matriz con el objetivo de encontrar dos o0 mas matrices, que

al multiplicarlas se obtenga de nuevo la matriz original.

La factorizacion matricial puede usarse para descubrir las caracteristicas latentes
que se encuentran dentro de un espacio latente de dimensionalidad f y que mejor
describen las interacciones entre dos entidades (o mas, aplicando factorizacion
tensorial). En sistemas de recomendacion, las entidades son articulos y usuarios.
Estas caracteristicas latentes determinan como un usuario califica un articulo. Por
lo tanto, al descubrir estas caracteristicas se puede predecir una calificacion

desconocida entre un usuario y un articulo.[35]

En factorizacion matricial cada articulo i es asociado con un vector g; € R/, el cual
mide la cantidad que posee el articulo de cada factor, positivo o negativo. De igual
forma, cada usuario u es asociado a un vector p, € R/ y este mide el interés que
tiene el usuario en articulos con valores altos en cada factor, el interés puede ser

positivo o negativo.
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Matrix factorization SVD (Singular Value Decomposition):

El producto punto resultante entre g; Tp,, captura el interés en general que tiene un
usuario sobre todas las caracteristicas del articulo. En esta técnica la calificacion
final es creada agregando también los predictores de linea base mencionados

anteriormente. Por lo tanto, una calificacion se predice de la siguiente forma:

fui= U+ by + b + QiTpu
(12)
Para aprender los parametros del modelo (b,, b;,p, ¥ q;) se minimiza el error

cuadrado regularizado:

min Y (ri—p—bi—b,— al pu)? 4+ 2 (b7 + 02+ il + || pa?) -
beseops (ui)ek

La constante 1, controla el grado de regularizacién y normalmente se determina por
validacion cruzada, La minimizacion se puede realizar por SGD (Stochastic Gradient

Descent) o por ALS (Alternating Least Squares) [36].

Es posible usar una version del algoritmo que no hace uso de los predictores de
linea base, lo cual es equivalente a la factorizacion matricial probabilistica:

Tui = Qi Tpu
(14)

Matrix factorization SVD++:

En esta técnica la precision de la prediccion es mejorada al considerar la
retroalimentaciéon implicita de los usuarios. Esto es util para los usuarios que
proveen mas informacion implicita que explicita. Aun en casos donde es ausente la
retroalimentacion implicita, se puede capturar una sefal significativa basandose en
los articulos que el usuario califica, independiente del valor de la calificaciéon. Para
esto, se anade un segundo conjunto de factores del articulo, relacionando cada
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articulo i a un vector de factores y; € R/. Estos nuevos factores de articulo se usan
para caracterizar usuarios basandose en el conjunto de articulos que estos han

calificado [2] [36]. El modelo es de la siguiente forma:

1
Pu = 1+ byt bt aT Gu+ IRWIZ Y )
j €RQw (15)

R(u) es el conjunto de articulos calificados por el usuario wu.

1

El usuario u se modela como p, + |R(wW)| 2 X ra)yj- S€ usa un vector libre de
factores de usuario p, tal y como se hace en SVD, el cual se aprende de las
calificaciones explicitas del usuario. Este vector se complementa con la suma

1
IR(W)| 2 XjeraYj» la cual representa la perspectiva de la retroalimentacion
implicita.
Los parametros del modelo se encuentran minimizando la funcién regularizada del

error cuadratico asociada por medio de Stochastic Gradient Descent [36].

Non-Negative Matrix factorization:

Este algoritmo es muy similar al SVD. Una calificacion se predice de la siguiente

forma:
#ui = q; Tp, (version sin predictores de linea base)
(16)

fui = u+ by, + b; + q; "p, (version con predictores de linea base)
(17)
En este modelo, los factores de articulo y usuario se mantienen positivos mediante
la manipulacion diagonal de la tasa de aprendizaje, cancelando asi los componentes
negativos y por lo tanto, se reformula el proceso de aprendizaje [37].
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El procedimiento de actualizacion es un Stochastic Gradient Descent (regularizado)
con una seleccion especifica del tamafno de cada paso de actualizacion que asegura
la no negatividad de los factores, siempre que sus valores iniciales también sean

positivos [33].

Algoritmos Slope one

Algoritmo de filtro colaborativo sencillo y preciso[33].

Se define la prediccion de la calificacién como:

1
7é'ui = Uy T ] dev(i'j)
|R;(w)] jEzRi 25 (18)

Donde R;(u) es el conjunto de articulos relevantes, por ejemplo, el conjunto de
articulos j calificados por u y que también tienen al menos un usuario en comun con
i.

dev(i,j) en (19) se define como la diferencia promedio entre las calificaciones de i

y las de j.

1 Z
ij

ueUij (19)

Co-clustering

Algoritmo de filtro colaborativo basado en co-clustering.

Basicamente los articulos y los usuarios son asignados a algunos clusters C,,,C; y

algunos co-clusters C;.

La prediccién de la calificacién esta dada como [33]:

Pui = Cy + (y — C) + (1 — C)
(20)
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Donde C,, es la calificacion promedio del co-cluster C,;, C, es la calificacion

promedio del cluster C,, y C, es la calificacion promedio del cluster C;

Si el usuario es desconocido, la prediccion es 7,,; = ;. Si el articulo es desconocido,
la prediccion es 7,; = u,,. Si el usuario y el articulo son desconocidos, la predicciéon

es fy; = U.

METRICAS DE EVALUACION PARA UN SISTEMA DE RECOMENDACION

Al momento de disefiar un sistema de recomendacion, se encuentran disponibles
una gran variedad de algoritmos y se debe determinar cual cumple mejor con los
objetivos del sistema a desarrollar. Estas decisiones se toman comunmente
basandose en experimentos y en la comparacion del rendimiento entre los

algoritmos candidatos.

Shani et al. [21] basandose en protocolos de evaluacién usados en areas como
aprendizaje de maquinas y recuperacion de informacion, describe tres niveles de
experimentacion que pueden ser usados para comparar recomendadores, estos

son:

- Experimentos offline: Son los mas faciles de realizar ya que no requieren
interaccion con usuarios reales y esto permite comparar un amplio rango de
algoritmos candidatos a bajo costo. Se usan datos recolectados con
anterioridad que describen la seleccion o calificacion que han dado un
conjunto de usuarios a diferentes articulos. Usando estos datos se trata de
simular los comportamientos de los usuarios que interactuan con el sistema
de recomendacion. Con este tipo de experimento solo se pueden responder
algunas preguntas, principalmente relacionadas con el poder de prediccién
de un algoritmo, pero no se puede medir directamente la influencia del

recomendador sobre los comportamientos del usuario.

48



- Estudios de usuario: Se pide a un pequefio grupo de sujetos que usen el
sistema en un entorno controlado y luego reporten su experiencia. En estos
experimentos se puede recoger informacion cualitativa y cuantitativa del
sistema, pero se deben considerar varios sesgos (biasses) en el disefio del
experimento.

- Experimentos online: Es quizas uno de los experimentos mas confiables ya
que se usa el sistema con usuarios reales que realizan tareas reales. Estos
usuarios tipicamente no estan conscientes del experimento. Esto hace que
el disefio del experimento esté mas cerca de la realidad. Este experimento
permite medir el cambio en los comportamientos del usuario cuando estos
interactuan con diferentes sistemas de recomendacion, por ejemplo, si los
usuarios de un sistema siguen las recomendaciones mas a menudo o si la
utilidad obtenida por los usuarios de un sistema excede la utilidad obtenida
por los usuarios de otro sistema, entonces se concluye que un sistema es

superior al otro.

Inicialmente la mayoria de recomendadores se evaluaban y puntuaban con respecto
a su poder de prediccion (su habilidad de predecir con precision las elecciones del
usuario). Sin embargo, en la actualidad es ampliamente aceptado que las
predicciones precisas son fundamentales pero insuficientes para desplegar un buen
sistema de recomendacion. Los usuarios del sistema, ademas de recibir
recomendaciones, pueden tener interés en descubrir nuevos y diversos articulos

[27], en preservar su privacidad, en la rapida respuesta del sistema, entre otros [21].

Propiedades de un sistema de recomendacién

Shani et al. [21] describe las propiedades que son comunmente consideradas al
momento de decidir cual enfoque de recomendacion utilizar. Segun las necesidades
del sistema, se debe decidir cuales de estas propiedades se deben medir y en
algunos casos debe considerarse un compromiso o intercambio entre las

propiedades del sistema, por ejemplo, renunciar a algo de exactitud para mejorar la
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diversidad de las recomendaciones. Algunas de estas propiedades deben evaluarse
por medio de un estudio de usuario o un experimento online para ver cémo los

cambios en esa propiedad afectan realmente la experiencia del usuario.

1. Preferencia del usuario: Basandose en el problema de seleccionar un
algoritmo entre una lista de candidatos, una opcion obvia es realizar un
estudio de usuarios en el que se le pida a los participantes que seleccionen
uno de los sistemas segun su experiencia. Esta opcion asume que todos los
usuarios son iguales y esto no siempre es cierto, por ejemplo, un usuario que
usa constantemente el sistema debera tener una opinion mas valiosa que la
de un usuario que solo uso el sistema una vez. Por lo tanto es necesario
asignar pesos de importancia a los votos de los usuarios y esto no es una
tarea facil en un estudio de usuario.

Otro caso importante al medir la preferencia del usuario es cuando los
usuarios que prefieren el sistema A, solo lo prefieren un poco, mientras que
los usuarios que prefieren B, tienen una opinion muy baja de A. en este caso,
aun cuando mas usuarios prefieran A seria una mejor opcion seleccionar B.
Para medir lo anterior es necesario que las respuestas a las preguntas de
preferencia en el estudio de usuario no sean binarias.

Mas alla de conocer la preferencia total de un usuario para un sistema sobre
los demas sistemas, es importante separar las propiedades del sistema y
conocer la preferencia del usuario hacia esas propiedades especificas.

2. Precision de prediccion: Es la propiedad mas discutida en la literatura de los
sistemas de recomendacion [2]. Medir la precision de la prediccion es
independiente de la interface del usuario, por lo tanto, puede ser medida en
un experimento offline.

Se presentan tres clases para medir la precision de la prediccion:
a. Medir la precisidn en la prediccion de calificaciones: Medir que tan bien el
sistema predice la calificacion que un usuario particular le dara a un

articulo.
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Root Mean Squared Error (RMSE): Es la métrica mas popular en
la evaluacién de la precision prediciendo ratings. El sistema predice
los ratings 7,,; para un conjunto de prueba 7" que contiene pares de
usuario-articulo (u,i) para los cuales se conoce la calificacion
verdadera r,;. EI RMSE entre la calificacion predecida y la

calificacion verdadera esta dado por:

|17

1 A
RMSE = [ " (Fu = 1up)? )
(u,)er

Mean Absolute Error (MAE): Es una alternativa popular y esta dada

por:

1
MAE = m Z |rui = Tui (22)
(wi)er

La diferencia entre RMSE y MAE es que RMSE penaliza los errores grandes,

por lo tanto, para un conjunto de prueba con 4 articulos ocultos, RMSE

prefiere un sistema con un error de 2 en tres articulos y un error de 0 en el

cuarto articulo. Por el contrario, MAE prefiere un sistema que tenga un error

de 3 en un articulo y un error de 0 en los otros tres articulos.

RMSE Normalizado (NRMSE) y MAE Normalizado (NMAE): Son
versiones de RMSE y MAE que han sido normalizadas por el rango
de calificaciones, por ejemplo, (huax — Tmin)- Simplemente son
versiones escaladas de RMSE y MAE, por lo tanto, el resultado de
ranking para los algoritmos sera el mismo que el de las medidas
sin normalizar.

RMSE promedio y MAE promedio: Esta medida permite ajustar

conjuntos de prueba no balanceados, por ejemplo, los valores de
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RMSE y MAE obtenidos estan altamente influenciados por el error
de unos pocos articulos que son muy frecuentes.

b. Medir la prediccion de uso: En muchas aplicaciones de sistemas de
recomendacion, el sistema no busca predecir la preferencia de los
usuarios hacia los articulos, por ejemplo, la calificacién de un usuario para
un articulo. Estos sistemas buscan recomendar a los usuarios, articulos
que estos puedan usar.

En una evaluacion offline de la prediccion de uso, se tiene un conjunto de

datos que contienen los articulos que cada usuario ha usado. Se selecciona

un usuario de prueba y se ocultan algunas de sus selecciones, luego se le
pide al sistema de recomendacion que prediga un conjunto de articulos que
el usuario usara. Ante lo anterior se pueden presentar cuatro posibles salidas

para los articulos recomendados y ocultos, Tabla 1.

Recomendado No
recomendado
Usado True-Positive False-
(tp) Negative (fn)
No usado False-Positive True-Negative
(fp) (tn)

Tabla 1: Matriz de confusiéon. Tomada de [21]

En el caso de evaluacion offline se debe asumir que los articulos que no han
sido usados por el usuario en el conjunto de datos, no seran usados aun si
son recomendados (no son de interés para el usuario). Esta suposicion
puede ser falsa ya que los articulos recomendados que no han sido usados
por el usuario, puede que, si sean de su interés, pero el usuario no conocia
su existencia. En este caso el numero de falsos positivos estaria

sobreestimado.
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Contando el numero de ejemplos que caen en cada celda de la tabla 1, se

pueden calcular las siguientes cantidades:

.. #tp
Precision = m
- #Lp
Recall (True Positive Rate) = m
False Positive Rate (1 — Specificity) = #f:%

Se puede esperar una compensacion entre las cantidades anteriores, por
ejemplo, si se entrega una lista de recomendaciones mas grande, se
mejoraria el Recall, pero esto también reduciria la precision de las

recomendaciones.

Precision y recall son las métricas mas populares en el campo de la recuperacion

de informacion [38].

Es posible calcular curvas que comparen precision y recall, conocidas como
curvas precision-recall. También se pueden calcular curvas que comparen
True Positive Rate y False Positive Rate, estas son conocidas como Receiver
Operating Characteristic o curvas ROC. Las curvas precision-recall enfatizan
en la proporcién de articulos recomendados que son preferidos y las curvas
ROC enfatizan en la proporcién de articulos que no son preferidos y que son

recomendados.

Para comparar dos algoritmos, se puede calcular un par de estas curvas, una
para cada algoritmo. Si una de estas curvas domina completamente la otra,
la decision acerca del algoritmo superior es sencilla. Sin embargo, cuando
las curvas se intersectan, la decision es menos obvia y dependera de la
aplicacién en cuestion, la seleccion de la region de la curva en la que se

basara la decision.
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Medidas como F-measure y Area Under the ROC Curve (AUC) son utiles
para comparar algoritmos independientemente de la aplicacion, pero es
preferible tomar decisiones basadas en medidas que reflejen las

necesidades especificas de la aplicacion [21].

Las métricas de exactitud en la clasificacion permite evaluar qué tan efectivamente
las predicciones ayudan al usuario a distinguir buenos items de malos items.
Seleccionar métricas de exactitud en la clasificacion es util cuando no hay interés
en el valor exacto de prediccion, pero si en averiguar si al usuario activo le gustaran

0 no los elementos presentados en las recomendaciones [38].

c. Medidas de Ranking (clasificacién): En muchas aplicaciones se presenta
al usuario una lista de recomendaciones, en esas aplicaciones no hay
interés en predecir una calificacidon o seleccionar un conjunto de articulos
a recomendar, pero si en ordenar los articulos en la lista de acuerdo con
las preferencias del usuario. A esta tarea se le conoce como Ranking de
articulos. Existen dos enfoques para medir la exactitud de este Ranking

i.  Usar un Ranking de referencia: Se busca evaluar un algoritmo de
ranking con respecto a un ranking de referencia (un orden
correcto), para esto es necesario obtener tal referencia. Por
ejemplo, la lista de articulos ordenada segun el grado de interés
para un usuario.

i. Ranking basado en la utilidad: Se asume que la utilidad de una lista
de recomendaciones esta dada por la suma de las utilidades de
cada recomendacion individual que se encuentra en la lista.

La utilidad de cada recomendacion es la utilidad del articulo recomendado

descontada por un factor que depende de la posicién en la lista.
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3. Cobertura: El término cobertura se refiere a las siguientes propiedades del
sistema:

a. Cobertura del espacio de articulos: Se refiere a la proporcion de
articulos que el sistema de recomendacion puede recomendar, esto
se refiere a la cobertura del catalogo de articulos disponibles, la
medida mas simple para esto es el porcentaje de todos los articulos
que pueden ser recomendados al menos una vez.

Una medida mas util es el porcentaje de todos los articulos que son
recomendados durante un experimento ya sea offline, online o estudio de
usuario. En algunos casos es deseable asignar pesos a cada articulo, por
ejemplo de acuerdo a su popularidad o utilidad, para luego decidir si esta bien
que el sistema no recomiende ciertos articulos que son poco usados y tener
menos tolerancia con los articulos muy populares que son ignorados.

b. Cobertura del espacio de usuarios: La cobertura en este caso puede
ser la proporcién de usuarios o interacciones de usuario para los
cuales el sistema puede recomendar articulos. En algunas
aplicaciones el sistema no provee recomendaciones para ciertos
usuarios por motivos como poca confianza en la exactitud de las
predicciones para ese usuario. En estos casos son preferibles los
sistemas que puedan proveer recomendaciones para un amplio rango
de usuarios. Estos sistemas deberian ser evaluados en el compromiso
entre cobertura y exactitud de las recomendaciones.

c. Cold Start (inicio frio): El desempefio del sistema para nuevos articulos
0 nuevos usuarios. Es considerado un sub-problema de cobertura ya
que este mide la cobertura del sistema para un conjunto especifico de

usuarios o articulos.
4. Confianza del sistema: Se refiere a la confianza que tiene el sistema en sus

recomendaciones o predicciones [21]. Por ejemplo, filtro colaborativo mejora

la exactitud de sus recomendaciones a medida que crece la cantidad de
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datos sobre los articulos. De forma similar la confianza en la prediccion
aumenta cuando hay mas datos.

En muchos casos los usuarios se pueden beneficiar al conocer las
puntuaciones de confianza, por ejemplo, si el sistema reporta un bajo nivel
de confiabilidad en un articulo recomendado, el usuario puede investigar mas
sobre ese articulo antes de usarlo, mientras que, si el sistema reporta un alto
nivel de confianza en una recomendacion, el usuario puede usar el articulo

recomendado inmediatamente.

Confianza del usuario: Se refiere a la confianza que tiene el usuario en las
recomendaciones que le entrega el sistema. Por ejemplo, es beneficioso para
el sistema, recomendar articulos que el usuario ya conoce y le han gustado.
De esta forma, el usuario no obtiene ningun valor en esas recomendaciones,
pero observa que el sistema ofrece recomendaciones razonables para sus
preferencias, lo cual aumentara la confianza del usuario en el sistema cuando
este le recomiende articulos desconocidos.

Otra forma comun de mejorar la confianza del usuario en el sistema es
explicando las recomendaciones que el sistema provee. El método para
evaluar la confianza del usuario en el sistema es preguntando a los usuarios
si las recomendaciones entregadas por el sistema son razonables en un

estudio de usuario [21].

Novedad: Se refiere a recomendaciones para articulos que el usuario no
conocia. En aplicaciones que requieren novedad en las recomendaciones, la
forma mas sencilla es sacar los articulos que el usuario ya ha usado o
calificado. En muchos casos los usuarios no reportan todos los articulos que
han usado en el pasado, por lo tanto, el método anterior es insuficiente.

Se puede medir la novedad en un estudio de usuario, preguntando a los
usuarios si ya estan familiarizados con un articulo recomendado. De igual

forma se puede ganar un entendimiento sobre la novedad del sistema
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mediante un experimento offline en el que se partira el conjunto de datos en
el tiempo, por ejemplo, ocultar todas las calificaciones del usuario que
ocurrieron después de un punto especifico en el tiempo y adicionalmente
ocultar algunas calificaciones que ocurrieron antes de ese momento,
simulando los articulos con los que el usuario esta familiarizado pero que no
ha reportado al sistema. Al momento de recomendar, el sistema es premiado
por cada articulo recomendado que haya sido calificado después del punto
en el tiempo definido, y sera castigado por cada articulo recomendado que el

usuario haya usado antes del punto definido.

Serendipia: Es la medida de que tan sorprendentes son las recomendaciones
exitosas. Por ejemplo, si un usuario ha calificado positivamente varias
peliculas en las que se encuentra cierto actor, recomendar una nueva
pelicula de ese actor seria novedoso, porque el usuario no conocia esa
pelicula, pero no es completamente sorprendente. Por otro lado,
recomendaciones aleatorias serian muy sorprendentes, pero es necesario
balancear serendipia con exactitud. Se puede entender serendipia como la
cantidad de informacion relevante que es nueva para el usuario en una
recomendacion. Por ejemplo, si al usuario seguir una recomendacion de una
pelicula, el usuario aprende sobre un nuevo actor que le gusta. Existen
técnicas de recuperacion de informacion que pueden aplicarse a sistemas de
recomendacion cuando hay disponibles metadatos sobre los articulos, como

informacion de contenido [21].

Diversidad: Generalmente definida como lo opuesto a similitud. En algunos
casos sugerir al usuario una lista de articulos similares no podria ser los
suficientemente util para este, ya que le tomaria tiempo explorar entre los
articulos propuestos.

Los métodos mas explorados para medir la diversidad usan la similitud entre

articulos, generalmente basandose en el contenido de estos.
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10.

11.

La diversidad puede venir a expensas de otras propiedades como la
exactitud, se pueden calcular curvas para evaluar la reduccion en la exactitud

vs. El incremento en diversidad [21].

Utilidad: Algunas aplicaciones de los sistemas de recomendacion, como los
sitios web de e-commerce, buscan generar ganancias por medio de las
recomendaciones generadas. Para estos sistemas, medir la utilidad, o la
utilidad esperada de las recomendaciones puede ser mas significativo que
medir la exactitud de las recomendaciones. Estos sistemas deben definir
funciones de utilidad, ya sea basandose en otras propiedades como
diversidad o serendipia, o en el valor que ganan tanto los usuarios como el

sistema de las recomendaciones generadas [21].

Riesgo: En algunos casos una recomendacion puede estar asociada con un
riesgo potencial. Por ejemplo, cuando se recomiendan acciones para
comprar, algunos usuarios tienen aversion al riesgo y prefieren acciones con
poco crecimiento esperado, pero que a su vez tienen poco riesgo de
colapsar. Por otro lado, algunos usuarios prefieren tomar riesgos y buscar
acciones con mayor probabilidad de ganancia.

La forma estandar de evaluar sistemas sensibles al riesgo es considerando

no solo la utilidad esperada, sino también la varianza de la utilidad [21].

Robustez: Se refiere a la estabilidad de las recomendaciones en la presencia
de informacién falsa, tipicamente insertada a propdsito con el objetivo de
influenciar las recomendaciones para que estas guien a los usuarios hacia
ciertos articulos que generen mayores ganancias a los interesados. Estos
intentos de influenciar las recomendaciones son llamados ataques.

Otro tipo de robustez se refiere a la estabilidad del sistema bajo condiciones

extremas, como un gran numero de peticiones [21].
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12.

13.

Privacidad: En un sistema de recomendacion, un usuario revela sus
preferencias hacia los articulos del sistema con la esperanza de obtener
recomendaciones utiles. Sin embargo, para la mayoria de los usuarios es
importante que sus preferencias se mantengan privadas, esto es, que ningun
tercero pueda usar el sistema de recomendacién para aprender sobre el
usuario. Por esta razén el analisis de la privacidad tiende a enfocarse en el
peor escenario, ilustrando casos tedricos en los que la informacion privada
de los usuarios podria ser revelada.

No es realista tratar de conseguir la privacidad completa en un sistema de
recomendacion, pero es muy importante minimizar lo maximo posible las

brechas en la privacidad [21].

Adaptabilidad: Los sistemas de recomendacion reales pueden operar en un
entorno en donde la coleccion de articulos cambia rapidamente, o donde las
tendencias en el interés sobre los articulos pueden cambiar.

En el caso donde los articulos cambian rapidamente, un ejemplo seria un
recomendador de noticias, en donde las historias nuevas son interesantes
solo por un corto periodo de tiempo o donde las noticias viejas pueden
volverse interesantes repentinamente cuando ocurre un evento relacionado.
Este tipo de adaptacion puede ser evaluada offline, analizando la cantidad
de informacién requerida antes de que un articulo sea recomendado: Lo
anterior puede requerir que el proceso de recomendacion sea modelado de
manera secuencial.

En el otro caso, el sistema debe adaptarse a las preferencias personales del
usuario o a cambios en el perfil del usuario. Por ejemplo, cuando un usuario
ingresa una calificacién para un articulo, se espera que cambie la lista de
recomendaciones que se le presenta a ese usuario. Si la lista se mantiene

igual, el usuario asumira que no vale el esfuerzo de calificar articulos.
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14.

datos.

Es posible evaluar mediante un experimento offline, los cambios en las listas
de recomendaciones después de agregar mas informacion al perfil del

usuario, por ejemplo, nuevas calificaciones [21].

Escalabilidad: Una de las metas en el disefio de sistemas de recomendacion
es que estos escalen a conjuntos de datos reales, los cuales pueden crecer
en el tiempo y ocasionar que el algoritmo sea mas lento o que se requieran
recursos computacionales adicionales.

La escalabilidad se mide tipicamente mediante la experimentacidn con
conjuntos de datos en crecimiento, mostrando cémo se comportan la
velocidad y el consumo de recursos a medida que la tarea aumenta.

En muchos casos se espera que los sistemas de recomendacion provean de
forma rapida las recomendaciones online. Una medida para esto es el
rendimiento o throughput del sistema, por ejemplo, el numero de
recomendaciones que el sistema provee por segundo. También se puede
medir la latencia o tiempo de respuesta, que indica el tiempo requerido para

hacer una recomendacion online [21].

ETL (EXTRACT — TRANSFORM - LOAD)

ETL hace referencia a las herramientas o piezas de software que son responsables
de la extraccion de los datos desde diferentes fuentes, su limpieza, personalizaciéon

e insercién en un almacén de datos (data warehouse) [39] u otros repositorios de

Un sistema de recomendacién requiere de datos representados como interacciones
para alimentar los algoritmos que permiten predecir la preferencia o calificacion de
un usuario hacia un articulo. Estos datos pueden ser tomados desde diferentes

fuentes y encontrarse en diferentes formatos. Es por esto necesario la aplicacion de
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un proceso ETL que permita la obtencion, preparacion y carga de los datos, para

asi ser consumidos por el resto del sistema.

Vassiliadis et al. [39] presentan un framework general para el proceso ETL en la

Figura 2.

En la capa inferior se representan los almacenamientos de datos que estaran
involucrados en el proceso completo. En el lado izquierdo de la capa inferior se
encuentran las fuentes originales de datos, estos datos son extraidos por medio de
rutinas de extraccion que pueden obtener los datos completos en una iteracién o
pueden obtener diferenciales de los datos en varias iteraciones (capa superior -
izquierda). Los datos extraidos son propagados a un DSA (Data Stage Area) o area
de pruebas, la cual es un area de almacenamiento intermedia entre la fuente de los
datos y su destino, es alli donde son transformados. Por ultimo los datos
transformados son cargados al almacén de datos por medio de actividades de
carga, como se muestra en la parte superior derecha de la figura 2. En la parte

inferior derecha se representan los almacenamientos objetivo de los datos.
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Figura 2: Framework general para el proceso ETL. Tomado de [39]
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METODO K-FOLD PARA VALIDACION CRUZADA

La validacion cruzada es un proceso de remuestreo usado para evaluar modelos de
aprendizaje de maquina con una muestra de datos limitada. Este proceso permite

estimar la habilidad del modelo con datos que nunca ha visto.

El método k-fold es una variacion del método holdout. Holdout separa un conjunto
de datos en dos partes (estas pueden tener diferentes proporciones): una de
entrenamiento y otra de prueba. En sistemas de recomendacion, este método toma
aleatoriamente algunas calificaciones de un porcentaje de usuarios o de todos los
usuarios y los usa como el conjunto de evaluacion, dejando todas las demas

calificaciones como el conjunto de entrenamiento.

K-fold usa un unico parametro llamado k, este se refiere al numero de particiones
que se haran sobre los datos de muestra. El proceso general de este método es el

siguiente:

1. Revolver los datos aleatoriamente.

2. Separar los datos en k grupos.

3. Cada grupo se selecciona una unica vez y se usa como conjunto de
pruebas. (un grupo solo se usa una vez para pruebas y k-1 veces para
entrenamiento).

4. Los demas k — 1 grupos se usan como conjunto de entrenamiento del
modelo.

5. Se toman en cuenta las k evaluaciones del modelo para resumir la

habilidad de este en la métrica evaluada.

Este método es popular ya que es simple de entender y los resultados son
generalmente menos sesgados y menos optimistas que otros métodos, como una

simple particion del conjunto de datos en entrenamiento y pruebas.
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ARQUITECTURA DE REFERENCIA

Una arquitectura de referencia es una coleccién de mejores practicas para un
dominio determinado. Actua como una guia para construir aplicaciones. También es
definida como un vocabulario comun que tiene el objetivo de estandarizar

implementaciones independientes.[40]

La mayoria de las investigaciones realizadas sobre sistemas de recomendacion se
han enfocado en los algoritmos y la evaluacion de diferentes métricas sobre las
recomendaciones obtenidas y la experiencia del usuario que las recibe. Existen
pocas investigaciones que propongan una arquitectura de referencia para sistemas

de recomendacion.

Sheth et al. [40] presentan una arquitectura de referencia para sistemas de
recomendacion sociales que fue disefiada para ser agnostica a la aplicacion y al
dominio. Esta arquitectura fue aplicada en tres proyectos no relacionados que
buscan proveer sugerencias a usuarios de como usar mejor determinadas
herramientas de software. La arquitectura de referencia esta formada por tres
capas: Usuarios, seguridad — privacidad y base de datos. Y tres componentes:
observador (Watcher) - observa las actividades del usuario -, aprendiz (Learner) —
Infiere patrones y recomendaciones - y tutor (Advisor) — Provee las
recomendaciones a los usuarios. Cada modulo contiene una lista de tareas que
debe realizar y una lista de posibles plugins para funcionalidades adicionales. Para

mas detalles referir a [2, Fig 1]

Amatriain et al. [41] Describen como direccionaron en Netflix los retos asociados a
crear una arquitectura de software que maneje grandes volumenes de datos, sea
sensible a las interacciones del usuario y permita experimentar facilmente con
nuevos enfoques de recomendaciones. La arquitectura propuesta se divide en tres
tipos de ejecuciéon: Online, Offline y Nearline. La ejecucién online responde

peticiones en tiempo real y tiene mas limitaciones computacionales. La ejecucién

63



offline tiene menos limitaciones computacionales ya que se ejecuta en batch, sin
embargo, los datos mas recientes no son tenidos en cuenta. La ejecucién Nearline
es un compromiso intermedio entre la ejecucion online y offline, se pueden realizar

calculos Online que no requieren ser entregados en tiempo real.

Amatriain et al. [41] Sefiala dos problemas importantes a resolver en el desarrollo
de la arquitectura propuesta: como combinar las sefiales y modelos necesarios en
los diferentes tipos de ejecucion y como combinar los resultados de

recomendaciones intermedias y asi tengan sentido para el usuario.

Lops et al. [8] propone una arquitectura de alto nivel para los recomendadores
basados en contenido. Esta compuesta por tres componentes principales que
manejan una parte del proceso de recomendacion. El primer componente es el
analizador de contenido, el cual hace un tipo de pre-procesamiento para extraer
informacion relevante estructurada en una forma adecuada que sea usable por los
préximos componentes del proceso, usualmente se refiere a tecnicas de extraccion

de caracteristicas sobre informacién que no tiene estructura, por ejemplo, texto.

El segundo componente es el aprendizaje de perfil, el cual se encarga de recolectar
los datos que representan las preferencias del usuario e intenta generalizar estos
datos para construir el perfil del usuario. Por lo general, la estrategia de
generalizacion se realiza a través de técnicas de aprendizaje automatico. Por ultimo
el componente de filtrado, hace uso del perfil del usuario para sugerir articulos

relevantes que coincidan con la representacion del perfil.

Mohamed et al. en [42] propone una arquitectura técnica (Figura 3) en la que explica
las interacciones del sistema de recomendacion propuesto para proveedores de
servicios o productos. En este sistema se busca solo recomendar los proveedores
al usuario segun la similitud entre sus perfiles y se asume que cada proveedor tiene

su propio sistema de recomendacién para sugerir sus productos o servicios.
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Figura 3: Arquitectura técnica para recomendar proveedores. Tomada de [42].

Esta arquitectura es muy especifica para el problema que quiere tratar el autor y se

enfoca en el dominio de los clientes maviles y los proveedores de servicios.

Narducci et al. En [43] proponen una arquitectura independiente del dominio (Figura

4) que describe el uso de analisis de emociones desde el texto para usar los

resultados en la actualizacién del perfil de usuario y con este alimentar el sistema

de recomendacion
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Figura 4: Arquitectura para sistema de recomendacion con analisis de emociones. Tomado de [43].

El analisis de emociones esta por fuera del alcance de este trabajo. Sin embargo,
se considera una fuente de informacion interesante y se propone su adaptacion a

esta propuesta en trabajos futuros.

SELECCION DE ALGORITMOS

Diferentes investigaciones en aprendizaje de maquina para sistemas de
recomendacion buscan identificar los algoritmos 6ptimos, Aqui, la optimalidad se
define en términos de la maxima precision alcanzable (posiblemente ponderada por
la eficiencia computacional) con respecto a las metas de recomendacion,

configuracion y restricciones especificas del dominio [16].

La decisiéon de cual es el mejor algoritmo de recomendacidén para un problema
especifico es un tema importante y poco estudiado. Una tendencia comun para
resolver este problema es la evaluacion experimental de varios algoritmos de
recomendacion en un conjunto de datos. Estos estudios requieren una gran

cantidad de recursos computacionales y tiempo de procesamiento.
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Brazdi et al. [44] presenta un método de meta-aprendizaje que permite seleccionar
un algoritmo de aprendizaje. Este método usa un algoritmo KNN para identificar los
conjuntos de datos mas similares al conjunto de datos que se quiere analizar, esto
mediante un conjunto pequefio de caracteristicas de los datos. Estas caracteristicas
a su vez representan propiedades que afectan el rendimiento de los algoritmos. El
rendimiento es juzgado mediante varias métricas de evaluacion, el tiempo de

ejecucion es una de ellas.

Adomavicius et al. [45] indica que las calificaciones de un conjunto de datos pueden
ser altamente escasas y sesgadas y esto puede tener un impacto significativo en el
rendimiento de un sistema de recomendacioén. De igual forma, un algoritmo puede
demostrar mejor rendimiento en un conjunto de datos, pero no en otros.
Adomavicius et al. en [45] investiga cuales caracteristicas de los datos, conformados
por calificaciones, estan asociadas con la variacién del rendimiento en las
recomendaciones que entregan diferentes algoritmos de recomendacion.
Caracteristicas como la densidad de los datos demostraron tener un efecto positivo
en la exactitud de todos los algoritmos evaluados, mientras que la desviacion
estandar de las calificaciones tuvo un impacto negativo. Por otro lado,
caracteristicas como la forma del espacio de las calificaciones y la frecuencia en la
distribucion de las calificaciones, demostraron tener efectos positivos en unos
algoritmos y efectos negativos en otros. No esta en el alcance de este trabajo,
estudiar las relaciones en las caracteristicas de los datos con el rendimiento de los
algoritmos, pero esta informacion permite identificar la necesidad de seleccion de
un algoritmo que mejores resultados entregue con respecto a cada conjunto de
datos especifico. De igual forma, es relevante para el posterior analisis de los

resultados obtenidos en la evaluacion del prototipo.

Griffith et al. [46] extrae informacion de las calificaciones que describa al usuario en
un conjuntos de datos de filtro colaborativo y usa un enfoque de aprendizaje de
maquina supervisado para identificar si hay una relacion entre esta informacién y la

exactitud esperada en las recomendaciones del sistema. Las caracteristicas
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encontradas no son las mismas para todos los conjuntos de datos usados, pero se
encuentran tendencias en las caracteristicas seleccionadas y algunas coinciden en
varios conjuntos de datos. Por ejemplo, el numero de calificaciones, la desviacion
estandar de las calificaciones, el numero de vecinos del usuario y la cantidad de
articulos populares que califica. Esta aproximacion busca relaciones en la
informacion del usuario con el rendimiento de los algoritmos, se encuentran

resultados muy similares a los de Adomavicius et al. en [45].

El alcance de este trabajo no busca encontrar un modelo de aprendizaje de maquina
que permita seleccionar el algoritmo éptimo ya que se requieren muchos conjuntos
de datos de ejemplo para entrenar tal modelo. Este tipo de enfoques se recomienda

para trabajos futuros sobre el sistema propuesto.
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CAPITULO 3: DISENO DE LA SOLUCION

Esta seccion describe el disefio del sistema propuesto y los detalles de
implementacion del prototipo. El sistema de recomendacion presenta diferentes
procesos necesarios para obtener los resultados o recomendaciones en un conjunto
de datos especifico: obtencidon del conjunto de datos, separacion de los datos para
entrenamiento y prueba de los algoritmos, entrenamiento y evaluacién de los
algoritmos, son las actividades comunes en un sistema de recomendacion. La
hibridacién de algoritmos permite combinar las fortalezas de dos algoritmos y probar

si los resultados mejoran los algoritmos base.

El sistema de recomendacion interactua con una entidad llamada proveedor, este
hace referencia al cliente 0o negocio que requiere generar recomendaciones para
sus usuarios. El proveedor debe recolectar y entregar al sistema la informacién
requerida por los algoritmos a emplear. De igual forma, el proveedor se encarga de
pedir y recibir las recomendaciones generadas por el sistema, para luego
entregarlas a cada usuario especifico. La interaccion entre el sistema y el proveedor
se presenta por medio de una capa de servicios que permiten el consumo de las

recomendaciones y la definicion de parametros de configuracion.

Se busca que el sistema propuesto pueda ser usado por diferentes proveedores,
esto requiere la capacidad de usar fuentes de datos heterogéneas con diferentes
formatos y estructura. Para esto se propone un método de estandarizacion de los
datos que permite transformarlos a un formato y estructura comun, el cual puede

ser consumido por los algoritmos presentes en el sistema.

Otro reto presente al momento de buscar un sistema que pueda ser usado por
diferentes proveedores, se encuentra al momento de seleccionar cual algoritmo es
mas Ooptimo para el conjunto de datos especifico del proveedor. Algunas

investigaciones en la literatura demuestran que las caracteristicas del conjunto de
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datos determinan el rendimiento de los diferentes algoritmos de recomendacion
(Seccion 2.8). Se propone un modelo que permite priorizar los algoritmos de
recomendacion presentes en el sistema, mediante una combinacion lineal que tiene
en cuenta el resultado en 5 métricas de evaluacion y el peso asociado a cada una

de éstas.

La arquitectura del sistema propuesto se presenta en la Figura 5. En esta se puede
ver la interaccion de un proveedor con el sistema de recomendacién mediante una
capa de servicio. El proveedor envia los archivos que contienen los datos con los
que se alimentaran los algoritmos de recomendacion. Estos archivos son
almacenados en un area de archivos definida para cada proveedor especifico en el

sistema.
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4>| Area de archivos del proveedor

Barch

Modelo i Modelos
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Seleccion de | entrenados
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seleccionado de algoritmos

Conjunto de
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Configuracion
——>| i Configuracion para el proveedor

Figura 5: Arquitectura del sistema

El proveedor también puede, por medio de la capa de servicio, modificar los valores
por defecto en la operacion del sistema y es requerido que defina las reglas de
mapeo para los datos que ingresa al sistema. Esta informacion se almacena en un

archivo de configuracién sobre el area de archivos del proveedor.
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Los archivos del proveedor pasan por un proceso ETL en el que se estandarizan los
datos (se describe en la seccion 3.1) y la informacion queda almacenada de forma
definitiva en una base de datos para el proveedor en el sistema, conformando asi
un conjunto de datos listo para ser usado por los algoritmos de recomendacion. Los
datos almacenados se van actualizando a medida que el proveedor entregue al

sistema archivos con nuevos registros.

Algunos algoritmos de recomendacién emplean hiperparametros que determinan la
configuracion del modelo empleado por cada algoritmo y por lo tanto definen su
capacidad y caracteristicas de aprendizaje. El sistema propuesto contiene un
modulo de seleccion de hiperparametros, el cual se encarga de encontrar la
configuracion 6ptima para cada algoritmo mediante la minimizacién de una funcién
de error como RMSE o MAE. Encontrar los hiperparametros es un proceso costoso
computacionalmente. Por lo tanto, existe una configuracion base recomendada para
cada algoritmo y es la que se usa por defecto. EI uso de la seleccién de
hiperparametros es opcional y se define en la configuracién del proveedor, esta se
ejecuta de forma automatica y hace uso del conjunto de datos del proveedor. Los
hiperparametros seleccionados o por defecto, son almacenados en la base de datos
para el proveedor en el sistema. Esta configuracion es usada por los algoritmos en

la etapa de entrenamiento.

El entrenamiento de los algoritmos puede realizarse con el conjunto de datos
completo del proveedor. Sin embargo, cuando surge la necesidad de evaluar los
algoritmos, es necesario separar el conjunto de datos completo en dos
subconjuntos, uno para entrenar los algoritmos y otro para evaluarlos. El proceso
de Sampling o muestreo (Figura 6) provee un conjunto de datos para entrenamiento
y otro para pruebas, necesarios para el entrenamiento y evaluacién de los
algoritmos que requieren ser priorizados. Para esto se presentan dos escenarios y

dependen de la configuracion del sistema para el proveedor:

1. Se define una configuracién opcional que permite la realizacién de una

prueba de significancia estadistica en el proceso de priorizacion de
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algoritmos, esto con el fin de tener una confianza sobre la priorizacion del
algoritmo seleccionado. Si esta opcidén esta activa, es necesario tomar /
muestras independientes del conjunto de datos para realizar el proceso de
entrenamiento y evaluacion de cada algoritmo. Usar el método k-fold para
obtener estas muestras, no asegura la independencia de éstas ya que cada
fold es usado varias veces para el entrenamiento de los algoritmos.

2. Sila opcion de la prueba de significancia estadistica no esta activa, se usa
un metodo k-fold y por lo tanto cada algoritmo es entrenado y evaluado k

veces.

El sistema permite determinar el numero maximo de interacciones del conjunto de
datos (nmax) que seran usadas para la priorizacion de los algoritmos. Si el tamafo
del conjunto de datos es superior al numero maximo de interacciones, se toman
nmax interacciones de forma aleatoria y sobre estas se aplica el proceso de

particion de datos para entrenamiento y evaluacion de los algoritmos.

El uso de un conjunto de datos demasiado grande tiene un costo computacional
mas alto ya que las k particiones seran mas grandes y cada entrenamiento y
evaluacion requeriran mas tiempo y recursos. Por otro lado, no es necesario todo el

conjunto de datos para priorizar los algoritmos.
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Figura 6:Proceso de Sampling o muestreo

El proceso de entrenamiento (Figura 7) se realiza para cada uno de los algoritmos

del sistema y este hace uso del conjunto de datos de entrenamiento, resultante en

cada iteracion del proceso k-fold. El objetivo de este proceso es encontrar los

valores que minimicen la funcion de costo definida en cada algoritmo, para ello

emplea los valores definidos en el proceso de seleccion de hiperparametros.
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Figura 7: Proceso de entrenamiento de los algoritmos

El proceso de evaluacién (figura 8) recibe el modelo entrenado y el conjunto de

datos de prueba obtenido en la misma iteracion del método k-fold en la que se
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entreno el modelo. Se pide al modelo que prediga la calificacion para cada usuario-
articulo en el conjunto de prueba, esta prediccion se compara con la calificacion real
que dio el usuario al articulo y la diferencia entre ambos valores se usa para evaluar

el algoritmo en métricas de exactitud de la prediccion.

Para métricas basadas en el uso de las recomendaciones, se le pide al modelo que
genere m recomendaciones para cada usuario en el conjunto de pruebas y sobre
esas recomendaciones se analiza en qué proporcion se encuentran, o no, los

articulos que el usuario calificd de forma positiva en el conjunto de pruebas.

-
sampling C%’;ﬁ‘g’ggfe Modela entrenado Base de datos

Cliente

i

Predicciones

Evaluacion

:D Precision
:{} Recall
::> RMSE
= maE

¥ Tiempe entrenamiento

Figura 8: Proceso de evaluacion de los modelos

En cada iteracion del proceso k-fold se evaluan 5 métricas, dos de exactitud en la
prediccidn de la calificacion: RMSE y MAE, dos de uso de la recomendacion:
Precisién y Recall, y una de tiempo de entrenamiento del algoritmo. Los resultados
de evaluacion se almacenan en base de datos para cada iteracion. Finalmente se

promedian para encontrar el resultado general del algoritmo en cada métrica.

El proceso de priorizacién de algoritmos se encarga de tomar los valores de
evaluacion de todos los algoritmos y/o hibridaciones, los promedia y los usa con un

modelo de combinacién lineal (se define en la seccién 3.2). Este modelo entrega un
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valor total para cada algoritmo o hibridacioén, y de acuerdo con este valor, el listado
de algoritmos se ordena de forma descendente, quedando en primer lugar el

algoritmo con mejor resultado para los parametros del modelo de priorizacion.

El proceso de hibridacién de los algoritmos se presenta en la figura 9. Desde la base
de datos se toman los resultados totales obtenidos por el modelo de priorizacién
para cada algoritmo. En la configuracion del sistema para el proveedor especifico,
se permite definir un umbral entre 0 y 1 que determina cuales algoritmos entran al
proceso de hibridacion, esto con el fin de limitar el numero de algoritmos a hibridar,
usando solo los que tienen mejor resultado y alivianando el costo computacional
que conlleva cada hibridacion. Todos los algoritmos cuyo valor total sea igual o
mayor al valor del umbral, son tenidos en cuenta para la hibridacion. También se
puede definir el nUmero maximo de algoritmos a hibridar y en caso de que ninguno
de los algoritmos supere el umbral definido, solo se hibridan los dos primeros

algoritmos con mejor resultado.
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Figura 9: Proceso de hibridacion de algoritmos
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Luego de seleccionar los algoritmos a hibridar, se recupera desde la base de datos
todas las predicciones para los algoritmos, en cada una de las iteraciones realizadas
por el método k-fold. Las predicciones del algoritmo 1 y el algoritmo 2 se ponderan
usando como peso el valor total de que tan bien lo hizo en las métricas de
evaluacion. Este proceso de hibridacion genera nuevas predicciones, las cuales son
evaluadas y sus resultados son almacenados en la base de datos para luego
realizar una nueva priorizacion sobre el listado completo de algoritmos individuales

y algoritmos hibridados.

El modelo de priorizacion de algoritmos incluye una prueba de significancia
estadistica que permite obtener un nivel de confianza frente a la posicion de los

algoritmos priorizados.

Por ultimo, el sistema propuesto usa el algoritmo en el primer lugar de la lista,
entregada por el proceso de priorizacidn, para entrenarlo en el conjunto de datos
completo y generar recomendaciones que seran consumidas por el proveedor en

produccion.

En la seccién 3.3 se especifican los servicios que permiten interactuar con el

sistema propuesto por medio de la capa de servicio.

METODO DE ESTANDARIZACION DE DATOS

Se propone un método de estandarizacion de datos (Figura 10) que permite recibir

fuentes de datos con diferentes formatos y estructura.

Este método requiere que el proveedor entregue al sistema los archivos que
contienen los datos para una fuente de informacion especifica, y que defina la
configuracion de mapeo para esos archivos. Todo esto por medio de la capa de

servicio del sistema.
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La configuracién de una fuente de datos contiene informacion relacionada con el
formato y estructura del archivo, ademas de reglas de mapeo que identifican en los
archivos del proveedor donde estan los datos requeridos por los algoritmos del

sistema.

El método de estandarizacion propuesto esta disefiado para permitir la
configuracion, almacenamiento y proceso ETL para diferentes fuentes de

informacion. Aun cuando en este trabajo solo de usaran datos explicitos con ratings.

Los archivos se almacenan en un area de archivos que corresponde a la fuente de
datos indicada por el proveedor. Para esa fuente de datos debe existir un archivo
de configuracion que coincida con los archivos almacenados. Una vez iniciado el
proceso de estandarizacion de datos, se revisa para cada fuente de informacion si
tiene archivos almacenados y una configuracion definida. En caso positivo, todos
los archivos pasan al proceso ETL en el que son cargados en memoria con su
estructura original, se les aplican reglas de transformacion definidas en el archivo

de configuracion:

- De acuerdo con el mapeo de los parametros en el archivo de configuracion,
se identifica cada parametro en los datos de entrada y se transforman a un
formato estandar para el sistema, usando en nombre del parametro tal y
como lo requieren los algoritmos en la etapa de entrenamiento.

- Se validan y eliminan datos vacios, cuando es necesario.

- Se verifica que los valores en cada registro para el campo de calificacion
estén dentro del rango establecido en el archivo de configuracion.

- Si esta definido en la configuracion, se retiran registros cuyo valor en ciertos
campos corresponda al definido (limpieza de datos definida por el

proveedor).

Si el archivo de datos es muy grande como para almacenarse en memoria, el
sistema lo particiona en subconjuntos de datos, los procesa y luego une los
resultados en base de datos.
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Por ultimo, los datos transformados se almacenan en base de datos para la fuente
de informacién especifica. Cada algoritmo de recomendacion esta definido para
consumir datos de una o varias fuentes de informaciéon y este método de
estandarizacién permite que los datos estén en el formato y con la estructura

adecuada para el de entrenamiento de los algoritmos.

El sistema también puede recibir interacciones individuales (no mediante un archivo
con varios registros). Estas también pasan por el proceso ETL segun la fuente de

informacion definida y su configuracion.
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Figura 10: Proceso de extraccion y estandarizacion de datos

MODELO DE PRIORIZACION DE ALGORITMOS

Cada algoritmo es evaluado en 5 métricas diferentes:
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e M1: RMSE

e M2: MAE

e M3: Precision
e M4: Recall

e Mb5: Tiempo de entrenamiento

Los resultados de evaluacion en cada una de estas métricas son tomados k veces
para cada algoritmo y almacenados en base de datos. El valor de k puede ser igual
a | dependiendo del proceso de muestreo aplicado: k para k-fold, / para numero de

muestras tomadas para la prueba de significancia estadistica.

Los valores de las métricas deben normalizarse entre 0 y 1, indicando el grado en
que mejor o peor lo hacen entre todas las muestras para todos los algoritmos,
siendo 1 el mejor valor y O el peor valor. La normalizacion es necesaria ya que
algunas métricas como RMSE y MAE pueden tomar valores mayores que 1y el
mejor valor es el que mas se acerque a 0, por otro lado, las métricas Precision y
recall solo toman valores entre 0 y 1, siendo 1 el mejor valor. La métrica de tiempo

también puede tomar valores muy altos, siendo mejores los valores mas bajos.
Métricas normalizadas: nM1, nM2, nM3, nM4, nM5

El modelo usa un porcentaje de peso asignado a cada métrica (w1, w2, w3, w4, w5),
el cual indica la influencia de la métrica en la priorizacion de los algoritmos. Este
valor se define en la configuracion del proveedor y por defecto se asigna el mismo

porcentaje a todas las métricas.

Los pesos de cada métrica de evaluacion permiten un mayor nivel de configuraciéon
y afinacion del sistema, permitiendo hacer experimentos con estos valores. Pueden
configurarse por medio de un servicio y se requiere un conocimiento del efecto de
cada métrica y como afecta las necesidades del proveedor especifico. En caso
contrario, se recomienda mantener la configuracion por defecto. Se propone para
trabajos futuros la adaptacion de un proceso automatico que luego de priorizar los

algoritmos con una distribucién uniforme de los pesos de cada métrica (valor por
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defecto), analice la diferencia significativa entre el mejor y el peor algoritmo y por

cada métrica pueda sugerir el porcentaje adecuado.

Para hallar el total de cada algoritmo/hibridacién A, en la iteracién del muestreo k,
el modelo multiplica el valor normalizado nM de cada métrica por el peso asignado

a la misma w.

totaly, = (anA’k * Wl) + (nMZA'k * WZ) + (nMBA,k * w3) + (nM4A,k * W4)
+ (nM54 * W5)

Para cada algoritmo A se promedian todos los totales de las iteraciones k y con esto

se halla el valor total para el algoritmo que indica que tan bien lo hace en general.
Totaly, = )y (totalyq,totaly,,...,totaly )

Por ultimo, se ordenan los algoritmos en forma descendente con respecto al valor
de Total,, consiguiendo asi la priorizacion de estos. El algoritmo en el primer lugar
es el que mejor lo hace para el conjunto de datos en las métricas definidas, teniendo
en cuenta los pesos asignados a cada métrica. Este resultado se almacena en la
base de datos como el seleccionado para proporcionar las recomendaciones al

proveedor especifico.

El algoritmo seleccionado debe entrenarse con el conjunto de datos completo para

comenzar a entregar recomendaciones en produccion.
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Figura 11: Proceso de priorizacion y seleccion de algoritmos

Significancia estadistica: La prueba estadistica permite determinar si al comparar
las métricas de evaluacion entre dos algoritmos, la diferencia entre estos es real o

es el resultado de una casualidad estadistica.

Las pruebas de significancia estadistica mejoran la confianza en la interpretacion y

la presentacion de los resultados durante la seleccion del algoritmo.

El prototipo incluye un médulo de significancia estadistica que se usa principalmente
para el analisis en la seleccion del modelo durante las pruebas del prototipo. Este
se puede activar y desactivar desde la configuracion del cliente y segun su estado
(activo/inactivo) se cambia el comportamiento al momento de tomar las muestras

del conjunto de datos para entrenamiento y pruebas.

Desde un punto de vista del cliente, este puede activar la prueba estadistica para
obtener informacién de la confianza que se tiene en que el modelo seleccionado

seguira siendo el mismo para otras muestras de la misma poblacion.

La prueba estadistica t-test tiene como hipétesis nula HO = No hay significancia

estadistica en la diferencia entre las muestras. El valor de p-value indica la
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probabilidad de que se acepte la hipdtesis nula y por lo tanto 1 - p-value es la

probabilidad de que se rechace la hipétesis nula.
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DESCRIPCION DE SERVICIOS

Los servicios web para el consumo del sistema no son implementados en el

desarrollo del prototipo. Sin embargo, son considerados como una parte

fundamental en la propuesta de la solucién y por lo tanto se presenta una

especificacion basica de los mismos.

Gestion de archivos

Archivos de interacciones: por medio de una interfaz web, debe existir una
comunicacion HTTP que permita al cliente subir archivos (uno o muchos)
al servidor y que estos se almacenen en el directorio del cliente sobre los
archivos por procesar.

Eliminar archivos de interacciones: por medio de una interfaz web, se
debe permitir eliminar archivos que se encuentran en el directorio de

archivos por procesar para el cliente.

Gestidn de la configuracion del sistema

Configuracion de cliente: Por medio de una interfaz web, el cliente puede
cambiar los valores de configuraciéon, los cuales alteran el
comportamiento de todas las etapas del sistema.

Configuracion de fuente: Por medio de una interfaz web, el cliente debe
configurar las fuentes de informacion a usar, dependiendo del formato de

los archivos que haya subido al servidor en cada fuente de informacién.

Gestion de procesos

Obtener datos — ETL para fuentes de datos (incremental): inicia el proceso
de validar los archivos de interacciones del cliente para todas las fuentes
de informacion, segun la configuracion presentada por el usuario. Una vez

validados, se concatenan todos los archivos, se extraen, transforman y
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cargan los datos en la base de datos del cliente. Este proceso se puede
ejecutar multiples veces y s6lo alimentara la base de datos con nuevas
interacciones, manteniendo las anteriores extraidas desde oftras
ejecuciones.

Obtener datos — ETL para fuentes de datos (total): Igual al anterior pero
siempre que se ejecuta vuelve a procesar todos los archivos, incluyendo
los que ya se procesaron en una ejecucion anterior. Este proceso borra
los datos cargados en la base de datos antes de iniciar, y carga los nuevos
datos de su resultado.

Ejecutar y evaluar algoritmos: Este proceso toma el conjunto de datos,
toma las muestras para entrenamiento y prueba, entrena y evalua los
algoritmos.

Hibridar algoritmos: toma los resultados de evaluacion de algoritmos
individuales y los hibrida segun lo definido en la configuracién del cliente.
Seleccionar algoritmo (nuevo o continuo): Si es nuevo, ejecuta los
procesos ejecutar y evaluar algoritmos e hibridar algoritmos, finalmente
selecciona el mejor algoritmo segun la configuracion del cliente. Si es
continuo y existen datos de los procesos anteriores, solo selecciona el
algoritmo con mejor resultado.

Obtener significancia estadistica entre algoritmos: Presenta los resultados
de la prueba estadistica para dos algoritmos ingresados como parametros
al servicio.

Entrenar y evaluar seleccionado: Permite entrenar y evaluar solo el

algoritmo seleccionado.

Enviar nuevas interacciones al conjunto de datos del proveedor

User-item-rating: Permite enviar por medio de un servicio web, nuevas
interacciones hacia una fuente de informacién del sistema. Estas
alimentaran el conjunto de datos y serviran para un proximo

entrenamiento de los algoritmos.
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Servicio de recomendacion:

Estas recomendaciones se pueden pedir desde una aplicacion del cliente como un

servicio web o desde una interfaz web de administraciéon del cliente.

e Recomendar k articulo al usuario: El algoritmo seleccionado genera k
recomendaciones para un usuario especifico.

e Predecir rating para articulo por un usuario: El algoritmo seleccionado
predice el rating que dara el usuario al articulo.

e Recomendar usuarios a un articulo: Recomienda usuarios que podrian
estar interesados en el articulo.

e Recomendar usuarios a un usuario: Recomienda usuarios similares al
usuario ingresado basandose en las interacciones pasadas del usuario.

e Recomendar articulos a un articulo: Recomienda conjuntos de items que
de alguna forma estan relacionados con el articulo ingresado

e Recomendar k articulos populares: Usando un algoritmo de popularidad,
se recomiendan los k articulos mas populares. Esto es util cuando un

usuario tiene ninguna o pocas interacciones.
Administrar articulos y usuarios

e Excluir articulo de todas las recomendaciones.

e Excluir articulo en las recomendaciones de un usuario especifico.
e Eliminar articulo del conjunto de datos.

e Eliminar usuario del conjunto de datos.

e Eliminar articulo para usuario en las interacciones.

e Listar articulo.

e |istar usuarios.
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IMPLEMENTACION DEL PROTOTIPO

Tecnologias seleccionadas para prototipo

Se usa Python como lenguaje de desarrollo para el prototipo. Python tiene una
sintaxis consistente y es facil de leer y entender su codigo. Existen muchas librerias
para Python que facilitan la manipulacion de datos y el procesamiento matematico
que es requerido al momento de implementar algoritmos de aprendizaje de

maquina.

Se usa Pandas para Python como herramienta para la preparacion y manipulacién
de datos. Esta permite trabajar con diferentes estructuras de datos (Series: una
dimension, Dataframe: dos dimensiones) de forma rapida, flexible y expresiva.
Cuenta con multiples funciones que facilitan tareas como el manejo de datos
faltantes, mutabilidad de los datos (insertar y eliminar), organizar los datos por

agrupamiento, fusionar y unir conjuntos de datos, entre otros.

NumPy es un paquete fundamental en Python para la computacion cientifica. Este
permite trabajar con vectores de muchas dimensiones con alto rendimiento, usar

funciones de algebra lineal y trabajar con numeros aleatorios.

SQLAIchemy es un kit de herramientas de base de datos que proporciona una
interfaz estandar para crear y ejecutar cédigo independiente de la base de datos sin

necesidad de escribir sentencias de SQL.

Surprise es un paquete en Python, desarrollado independientemente para SciPy,
que permite construir y analizar sistemas de recomendacion. Proporciona
herramientas para evaluar, analizar y comparar el rendimiento de los algoritmos.
Ejecuta procedimientos de validacion cruzada (cross validation) con potentes
iteradores (inspirados en las herramientas de scikit-learn). También incluye

herramientas para la busqueda exhaustiva sobre un conjunto de parametros. Este
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paquete proporciona los algoritmos usados en el desarrollo de este prototipo y la

funcién para encontrar los parametros 6ptimos de cada algoritmo.

87



Proceso ETL
El proceso de extraccidn, transformacion y carga de datos (ETL) se define de la

siguiente forma:

1. Se dispone en el sistema de archivos del servidor, un directorio por cada cliente,
este directorio contiene a su vez 3 subdirectorios que corresponden a fuentes de

datos, respaldo de archivos y base de datos.

2. El directorio fuente de datos contiene subdirectorios que corresponden a
diferentes fuentes de informacion: contenido de articulos, Explicito, Implicito,
Explicito con comentarios, contenido de usuarios. En este prototipo solo se usa los
datos explicitos, pero la extraccidon de datos se diseiid para extraer datos de
diferentes fuentes de informacién y luego usarlos con algoritmos que reciban esos

datos.

3. El directorio respaldo de archivos contiene los archivos del cliente, categorizados

por fuente de informacion, que ya han sido procesados por el médulo ETL.

4. El directorio base de datos contiene la base de datos del cliente y otros archivos

como predicciones de los algoritmos para hibridacion.

5. El médulo ETL primero valida los directorios de fuentes de datos que contengan
archivos por procesar y que tengan un archivo de configuracién valido. Se toma la
informacion del archivo de configuracidén y se extraen los datos de cada archivo,
mapeandolos a los tipos requeridos por los algoritmos del sistema; este mapeo se
obtiene directamente del archivo de configuracion. Se concatenan los datos de
todos los archivos en un solo DataFrame de la libreria Pandas y se realizan
transformaciones adicionales especificadas por el cliente en el archivo de
configuracion, por ejemplo: limpieza de los datos. Finalmente se almacena el

DataFrame procesado en la base de datos del cliente.

6. Una vez termina el proceso de ETL sobre los archivos de las fuentes de datos,
estos son movidos al directorio de respaldo de archivos, esto con el objetivo de no

volver a procesarlos nuevamente y dejar libre el directorio de fuente de datos para
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futuros archivos. En caso de pérdida de base de datos, se pueden volver a procesar

todos los archivos desde el respaldo de archivos.

7. El sistema debe contar con un servicio que permita recibir, transformar vy

almacenar interacciones individuales para ciertas fuentes de informacion.
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Seleccion de hiperparametros
Los hiper-parametros son parametros que no son aprendidos directamente en el
entrenamiento del modelo. Por lo tanto, estos parametros deben ser pasados como

argumentos a cada algoritmo.

Por medio de la libreria Surprise de Python se usa la clase GridSearchCV la cual
calcula meétricas de exactitud de la prediccion para un algoritmo en varias
combinaciones de parametros, a través de un procedimiento de validacion cruzada
(cross validation). Esto es util para encontrar el mejor conjunto de parametros para

un algoritmo predictivo.

Entrenamiento del modelo

La libreria Surprise para Python provee la implementacién de algoritmos populares
de filtro colaborativo los cuales representan una base interesante para el desarrollo
y evaluacion de este prototipo. Estos algoritmos se describen en el capitulo 2.4 de
este documento. La libreria se encarga del proceso de entrenamiento para cada
uno de los algoritmos y el sistema propuesto se encarga de proporcionar todos los

datos requeridos para el funcionamiento del algoritmo y su evaluacion.
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CAPITULO 4. VALIDACION Y RESULTADOS

Con el prototipo desarrollado se busca validar la solucion de disefo propuesta,
esperando que este permita el uso de diferentes conjuntos de datos en el proceso
de entrenamiento, hibridacion y evaluacion de algoritmos de recomendacién de la
técnica filtro colaborativo. Para luego, priorizar los algoritmos y seleccionar el que

presente mejores resultados en las métricas propuestas.

Se probara con tres conjuntos de datos, usando diferentes dominios y formatos en
los datos de entrada. Se presentara una descripcidon y analisis de los datos de
entrada, su configuracion, fuente de informacion a la que pertenecen y cédmo se
transforman para ser usados por los algoritmos del sistema. A continuacion, los
datos transformados seran usados para entrenar y evaluar los diferentes algoritmos,
este proceso reportara las métricas de cada algoritmo en el conjunto de datos. Con
estas métricas se halla un valor total por algoritmo teniendo en cuenta la importancia
de cada una para el proveedor especifico (pesos asignados en configuracion). Estos
totales serviran para definir los algoritmos a hibridar, los cuales seran evaluados en
las mismas meétricas. Finalmente se priorizan los algoritmos y se selecciona el
primero de la lista, indicando que es el que mejor lo hace para las métricas definidas

y los pesos asignados.

La seleccién del algoritmo ird acompafada por una prueba estadistica t-test que
indicara si la priorizacién es significativa o si ocurrid por el azar. Esto permitira
conocer la confianza sobre la posicion del algoritmo seleccionado para la poblacién

total.
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INFRAESTRUCTURA PARA PRUEBAS

Las pruebas del prototipo se realizan sobre un servidor Ubuntu version 16.04.5 LTS.

Con los siguientes recursos:

Procesador:

Nombre: Intel(R) Xeon® CPU ES-2699 v3 @ 2.30GHz
Cores: 72

CPU max MHz: 3600

Memoria: 520 GB

Capacidad almacenamiento: 520 GB

El proceso de prueba del prototipo solo trabaja con un procesador a la vez debido
al no uso de procesos en paralelo, esto se propone para trabajos futuros. El
consumo de memoria es reducido en todos los algoritmos basados en modelo. Sin
embargo, para algoritmos basados en memoria se usa entre un 10% y un 15% de

la memoria del servidor lo que corresponde a 78 GB aproximadamente.

CASOS DE ESTUDIO

El sistema de recomendacién propuesto busca poder usar diferentes conjuntos de
datos, con diferentes formatos y estructura. Esto con el objetivo de servir a
diferentes proveedores en diversos dominios. Para ello el sistema incluye un método
de estandarizacion de los datos y un modelo de priorizacién de algoritmos, ademas
de los procesos comunes en un sistema de recomendacion: entrenamiento,

hibridacién y evaluacion de algoritmos.
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Para probar el prototipo desarrollado y validar que efectivamente pueda ser usado
por diferentes proveedores, es necesario evaluarlo con diferentes conjuntos de
datos, con diferentes propiedades, diferentes formatos: CSV con encabezados, sin

encabezados y JSON, y diferentes dominios: peliculas, productos, lugares.

Se seleccionan y usan solo datos explicitos para la evaluaciéon del prototipo. El
motivo de esta decision reside en su popularidad y en la disponibilidad de los
conjuntos de datos explicitos para pruebas. Estos son compartidos en Internet por
la comunidad que investiga sobre sistemas de recomendacion, los trabajos
encontrados en el estado del arte trabajan principalmente con datos explicitos y
algoritmos de filtro colaborativo. Especificamente, los conjuntos de datos usados en
este trabajo son bastante populares para la investigacion en sistemas de

recomendacion.

El sistema propuesto incluye un modo para obtener la significancia estadistica de
los resultados de priorizacion de los algoritmos. Este modo cambia la forma como
se toman las muestras del conjunto de datos para los procesos de entrenamiento y
pruebas. Por lo tanto, se considera importante hacer uso de este modo en la
evaluacion del prototipo y también evaluar el comportamiento cuando este modo no
se usa. De acuerdo con lo anterior se define hallar la significancia estadistica en

solo dos de los conjuntos de datos a usar.

Se debe tener en cuenta que el modo de significancia estadistica requiere un costo
computacional mas alto, ya que debe entrenar y evaluar los algoritmos en un
numero superior de muestras. Se hace uso de este modo, principalmente para la
evaluacion del prototipo, pero queda definido el proceso para el uso opcional por los

usuarios del sistema.

El proceso de priorizacién de algoritmos requiere los valores de los pesos para cada
una de las métricas evaluadas. Se recomienda dejar los valores por defecto para
este parametro a menos que se conozcan las fortalezas de cada métrica y se

alineen con los intereses de cada proveedor especifico. Los valores por defecto se
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encuentran uniformemente distribuidos, otorgandole el mismo peso a cada una de
las métricas. En la evaluaciéon del prototipo, se busca probar el uso de este en
diferentes escenarios, con diferentes conjuntos de datos. Por otro lado, no es
objetivo de este trabajo el comparar los resultados obtenidos por los tres conjuntos
de datos a utilizar. De acuerdo con lo anterior, se variaran los valores en cada caso,

dejando uno de ellos con los valores por defecto.

El modelo de hibridacion de algoritmos hace uso de dos propiedades en la
configuracion del sistema, ambas propiedades determinan los algoritmos que seran
hibridados desde la lista de algoritmos priorizados. EI primer valor
(hybridation_threshold) corresponde al umbral o valor minimo requerido en el total
de la priorizacion, para decidir si el algoritmo sera hibridado o no. El segundo valor
(max_for_hybrid) corresponde al numero maximo de algoritmos a hibridar. Estos
valores permiten limitar la cantidad de algoritmos en el proceso de hibridacion,

reduciendo asi el costo computacional.

Por defecto se definen los siguientes valores: hybridation_threshold=0.8 vy
max_for_hybrid=4, esto con el fin de reducir el costo computacional de tener que
hibridar todos los algoritmos del sistema, y seleccionar solo los primeros 4
algoritmos que lo hayan hecho al menos un 80% bien en las métricas de evaluacion

relevantes para el modelo de priorizacion.

Con el objetivo de aplicar diferentes valores en la evaluacion del prototipo, se
cambiaran estos parametros en cada uno de los conjuntos de datos, a excepcidn

de Yelp que mantendra los valores por defecto.

Movielens

Descripcion: Movielens es un sistema de recomendacion web que recomienda
peliculas a los usuarios basandose en sus preferencias y en técnicas como filtro
colaborativo. Movielens fue creado en 1997 por el grupo de investigacion

GroupLens. Movielens pone a disposicién de la comunidad conjuntos de datos de
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diferentes tamafios y con diferentes caracteristicas. Estos son usados generalmente

para la investigacion, en especial sobre sistemas de recomendacion.
Dominio: Peliculas.
Conjunto de datos:

e Nombre archivo: movies.csv

e Numero de interacciones: 20000263

e Tamaino del conjunto de datos: 508 MB

e Busca recomendar: Peliculas.

¢ Informacion incluida(columnas): userld,movield,rating,timestamp

e Formato del archivo: Los archivos del conjunto de datos estan
codificados en UTF-8, son archivos separados por comas y contienen
una fila con las cabeceras de los datos. Estos archivos se encuentran
en formato CSV.

e Filas: 20000263

e Columnas: 4

e Tipo de rating: explicito — numerico — decimal

e Rango de rating: (0.5 —5)
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e Configuracion del cliente

[EVALUATION]

[RESULTS]

[CLEANING]

[SAMPLING]

=4

= 500000

[RECOMMEND ]

[HYBRIDATION]

Para este cliente se activa la prueba de significancia estadistica
(statistical_significance), lo que permitird conocer la confianza en la priorizacién de
los algoritmos. De acuerdo a lo anterior, en la etapa de sampling no se usara la
técnica K-fold sino que se tomaran varias muestras de la poblacion y sobre cada
una de estas se tomara un 25% para pruebas y un 75% para entrenamiento, como
indica la propiedad (test_size). La propiedad (explicit_rating_threshold for_test)

indica el valor de rating minimo que se debe tomar para el conjunto de pruebas vy la
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propiedad (maximum_interactions_evaluation) indica el tamafio maximo de cada

muestra.

En Cleaning se indica que solo se tendran en cuenta usuarios con al menos 4
interacciones para el entrenamiento de los algoritmos. Esta decisiéon se debe al
conocimiento que los algoritmos de filtro colaborativo funcionan mejor para usuarios

con al menos 3 interacciones.

Se generan listas de recomendaciones de 20 items para cada usuario en el conjunto
de pruebas como indica la propiedad (recommendations_per_user). Estas listas
permiten evaluar las métricas de uso de la recomendacion y generar los listados de

recomendaciones en produccion.

Para la hibridacion se tomaran los algoritmos con un valor total superior a 0.6 y se

tomaran como maximo 4 algoritmos.

En la evaluacion de los algoritmos se define un interés en las métricas RMSE en un
40%, Recall en un 50% y tiempo de entrenamiento en un 10%, indicando un mayor
interés en el uso de las recomendaciones, pero no muy alejado de la importancia
para la exactitud de las predicciones. Por otro lado, el tiempo de entrenamiento se

considera solo un poco importante.

Proceso ETL:

e Configuraciéon para el mapeo (ETL): Este archivo contiene Ila
configuracion definida para el proveedor y que permite representar el
formato original de los datos del cliente hacia el formato usado por el

sistema.

"input_type":"explicit",
"is _json": false,

"file type information®: {
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"csv_headers": true,

"csv_separator":",
}s
"key map": {
"rating":"rating",
"user_id":"userId",
"item_id":"movieId",
"timestamp":"timestamp",
"event_side_features":"",
"rating_config": {
"min_rating":0.5,
"max_rating":5,

}s

"remove_content":"",

Reglas de limpieza aplicadas: Se retiran los usuarios con menos de 4

interacciones para la seleccion de algoritmos de filtro colaborativo, ya que

este tipo de algoritmos no responden bien para usuarios con pocas

interacciones. Al entrenar el algoritmo seleccionado se deben tener en

cuenta todos los usuarios y recomendar los articulos mas populares a los

usuarios con pocas interacciones.

Formato resultante y caracteristicas de los datos:

target wuser id
index

(U= I+ = RN I R W B - P SE R P
O N N A O VN VR W R NN WY
[ I e e R I U B Wy B W BTy
el R S T T T R T T T

timestamp

1112436027
1112434676
1112434819
1112484727
1112484538
1894785748
1894785734
1112485573
1112484048
1112484826
11124847@3

item id

2
29
32
47
ta

112
151
223
253
268
203

Figura 12: Dataframe resultante - Movielens
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Luego de ejecutar el proceso de ETL se obtiene un Dataframe de Pandas

(figura 12). Este corresponde al formato general usado por los algoritmos de

recomendacion del sistema.

e NuUmero de usuarios: 138493 usuarios.

e Numero de articulos: 26744 articulos.
e Numero de ratings: 20000263

e Porcentaje de valores vacios en la matriz: 0.9946001521864456

e Descripcion estadistica del conjunto de datos:

count
mean
std
min
25%
50%
75%

max

Tabla 2: Descripcion estadistica - Movielens

target
2.000026e+07
3.525529e+00
1.051989e+00
5.000000e-01
3.000000e+00
3.500000e+00
4.000000e+00
5.000000e+00

99



e Distribucion de los ratings en el conjunto de datos:

Distribucion de ratings

5561926

5000000
4791193

289866

2200156

# de ocurrencias
= = =]
[=] (=] (=]
(=] [=] (=]
=2 (=] (=
[=] [=] =
[=] (=] [=]

14309497 1534824

1000000 680732 BE3398

239125 279252

05 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Valor del rating

Figura 13: Distribucién de ratings - Movielens

La informacion anterior nos indica que hay muchos mas usuarios que articulos. Por
lo tanto es mas Optimo computacionalmente para las técnicas de filtrado
colaborativo basadas en memoria, usar un enfoque orientado en articulo, ya que un
enfoque basado en usuario va a requerir cargar una matriz mas grande en memoria.
La matriz de interacciones esta conformada en un 99% por valores vacios, lo cual
es comun en este tipo de conjuntos de datos. Aun asi, de acuerdo a la densidad de

la matriz algunos algoritmos podrian presentar mejores resultados.

En la tabla 2 y en la figura 13 se muestra la distribucion de las calificaciones, la
media y la desviacion estandar. Segun estos datos se puede ver que la mayoria de
calificaciones toman valores entre 3y 5, la media es 3.52 y la desviacion es de 1.05.
esto indica que los usuarios del conjunto tienden a dar calificaciones altas a los
articulos y por lo tanto hay mas informacién que le permita a los algoritmos aprender
sobre lo que le gusta a los usuarios pero no hay tanta informacién que represente
lo que no les gusta, lo cual puede sesgar al modelo dificultando el distinguir lo que

no le gusta al usuario.

Proceso de entrenamiento y evaluacion de algoritmos:
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El conjunto de datos obtenido en el paso anterior es usado para entrenar y evaluar
los algoritmos del sistema. Los resultados (sin normalizar) para cada algoritmo en

las diferentes métricas son los siguientes:

model mae rmse precision recall time

surprise_BaselineOnly 0.709721603 0.91614407 0.944645229 0.496132783 1.540284491
surprise_svd 0.712868997 0.920174218 0.9303363 0.519589213 18.79095618
surprise_KNNBaseline 0.775200306 1.015565015 0.894594569 0.569908036 6.042401958
surprise_ KNNWithMeans 0.79153984 1.031588253 0.895516223 0.553053716 4.764174247
surprise_ KNNWithZScore 0.791747006 1.033506998 0.893679515 0.555391652 5.328160417
surprise_SVDpp 0.710516504 0.917492013 0.933874099 0.516533086 64.06918536
surprise_CoClustering 0.811195291 1.047458442 0.912552805 0.548901403 14.27238319
surprise_SlopeOne 0.885844275 1.151100456 0.85695505 0.577466857 5.477397013
surprise_KNNBasic 0.863979024 1.12935408 0.856612147 0.539051235 4.630370402
surprise_NMF 0.831223486 1.0690986 0.931419565 0.484699741 25.35242692
surprise_NormalPredictor 1.144677595 1.435627742 0.769626512 0.544874642 0.372364831

Teniendo en cuenta los pesos definidos en la configuracién del cliente y luego de
normalizar los valores de cada métrica, se aplica el modelo de priorizacion y se

obtienen los siguientes resultados totales para los algoritmos independientes:

model norm_mae norm_rmse norm_time total
surprise_BaselineOnly 1 1 0.981664396 0.746232831
surprise_svd 0.992763881 0.992242011 0.710839706 0.727775381
surprise_ KNNBaseline 0.849459017 0.808615842 0.910983985 0.699498753
surprise_ KNNWithMeans 0.81189307 0.777771296 0.931051356 0.680740512
surprise_ KNNWithZScore 0.811416777 0.774077734 0.922197128 0.679546633
surprise_SVDpp 0.998172457 0.997405226 0 0.657228633
surprise_CoClustering 0.766703552 0.747221367 0.781778459 0.651517094
surprise_SlopeOne 0.59507933 0.547711701 0.919854207 0.59980353
surprise_ KNNBasic 0.645349361 0.589573221 0.933151992 0.598670105
surprise_NMF 0.720657066 0.705564317 0.607828744 0.585358471
surprise_NormalPredictor 0 0 1 0.372437321

Cada métrica debe aportar en un porcentaje al valor total que permite priorizar los

algoritmos. Algunos valores como precision y recall son mejores mientras estan mas
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cerca de 1. Por otro lado, valores como MAE, RMSE y time son mejores mientras

estén mas cerca de 0. Es por esto que MAE, RMSE y time son normalizados a

valores entre 0 y 1, y su valor original es invertido para que el aporte al total sea

correspondiente a su cercania a 0.

Proceso de hibridacion de algoritmos:

Segun la configuracion del cliente, para la hibridacién se tomaran como maximo 4

algoritmos que tengan un valor total por encima de 0.6, suponiendo que para el

proveedor son relevantes para hibridacién todos los algoritmos que lo hagan al

menos un 60% bien en las métricas de evaluaciéon. De acuerdo con esto se

seleccionan los siguientes algoritmos:

['surprise_BaselineOnly',

'surprise_ KNNWithMeans']

'surprise_svd',

'surprise_ KNNBaseline',

La hibridacién y evaluacion de los algoritmos seleccionados presenta los siguientes

resultados (sin normalizar):

model 1
surprise_BaselineOnly
surprise_BaselineOnly
surprise_BaselineOnly
surprise_svd
surprise_svd

surprise_KNNBaseline

model 2
surprise_KNNBaseline
surprise_ KNNWithMeans
surprise_svd
surprise_KNNBaseline
surprise_ KNNWithMeans
surprise_ KNNWithMeans

mae
0.71624108
0.7191019
0.708292
0.71856968
0.72174352
0.77903085

precision

0.92722025
0.93239125
0.93978508
0.92149811
0.92739449
0.90101769

recall
0.53368839
0.5130132
0.50683721
0.54435709
0.52155079
0.5472678

rmse

0.92703072
0.92802613
0.91461034
0.93040754
0.93165281
1.01716616

time

7.58268645
6.30445874
20.3312407
24.8333581
23.5551304
10.8065762

Teniendo en cuenta los pesos definidos en la configuracién del cliente y luego de

normalizar los valores de cada métrica, se aplica el modelo de priorizacion y se

obtienen los siguientes resultados totales para las hibridaciones:

model 1
surprise_BaselineOnly
surprise_BaselineOnly

surprise_BaselineOnly

model 2
surprise_KNNBaseline
surprise_ KNNWithMeans

surprise_svd

norm_mae
0.88762774
0.84718585
1

norm_rmse
0.87889147
0.86918543
1

norm_time
0.93101437
1

0.24297814

total

0.71150222
0.70418077
0.67771642
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surprise_svd surprise_KNNBaseline

surprise_svd surprise_ KNNWithMeans

surprise_KNNBaseline = surprise_ KNNWithMeans

0.85470948 | 0.84596491 O

0.80984255 | 0.83382247

0 0

Priorizacion y seleccion de algoritmos:

model

surprise_BaselineOnly
surprise_BaselineOnly_surprise_ KNNBaseline
surprise_BaselineOnly_surprise_ KNNWithMeans
surprise_KNNBaseline

surprise_svd
surprise_BaselineOnly_surprise_svd

surprise_ KNNWithMeans

surprise_ KNNWithZScore
surprise_svd_surprise_KNNBaseline
surprise_svd_surprise_ KNNWithMeans
surprise_KNNBaseline_surprise_ KNNWithMeans
surprise_CoClustering

surprise_KNNBasic

surprise_SlopeOne

surprise_NMF

surprise_NormalPredictor

norm_mae
0.99672399
0.98178426
0.97522856
0.84667618
0.98951157
1
0.8092333
0.80875857
0.97644816
0.96917515
0.83789829
0.76419182
0.64323519
0.59312984
0.71829618
0

0.61056451

0.06898563 = 0.60120295

0.75702186  0.34933609

norm_rmse
0.99705628
0.97616129
0.97425077
0.8062355
0.98932113
1
0.77548175
0.77179907
0.9696801
0.96729001
0.80316239
0.74502176
0.58783768
0.54609939
0.70348733
0

norm_time
0.95324593
0.71135694
0.76252686
0.77301749
0.26266831
0.20100776
0.82418741
0.80160996
0.02077932
0.07194924
0.58229842
0.44355549
0.82954384
0.79563573
0

1

total
0.7422135
0.7284444
0.72245959
0.68474997
0.68178989
0.67351938
0.6691383
0.66657645
0.66212852
0.65488633
0.6531287
0.61681495
0.58761507
0.58673676
0.5237448
0.37243732

La normalizacion de las métricas depende de los valores de los otros algoritmos con

los que se compara para la priorizacion. Es por esto, que al agregar las

hibridaciones a los resultados y aplicar de nuevo el modelo de priorizacién, los

valores totales cambian con respecto a los totales de los algoritmos individuales o

hibridaciones por separado.

Prueba estadistica t-test:

El sistema realiza la prueba estadistica sobre una métrica definida por el usuario,

para este cliente se usa la métrica: total, lo que indica que sobre todas las muestras

tomadas por cada algoritmos, se usara el valor de total para la prueba t-test.
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Se realiza la prueba estadistica sobre las tres primeras posiciones de los resultados
para conocer la probabilidad de que la primera posicion sea reemplazada por alguna

de las dos siguientes. A continuacion se presenta el resultado:

Muestras para total:

Posicion 1: surprise_BaselineOnly

[0.73997358 0.7402207 0.74015254 0.73988151 0.73946224 0.73747161
0.74085258 0.74062761 0.73851134 0.73880164 0.74041375 0.74120111
0.74086211 0.74056486 0.73944453 0.73872332 0.74138188 0.73860163
0.7383914 0.74330146]

Posicion 2: surprise_BaselineOnly_surprise KNNBaseline

[0.72677238 0.72632989 0.7281089 0.72779415 0.72742453 0.72539798
0.72758655 0.72679646 0.72618611 0.72580442 0.72684404 0.72839592
0.72824288 0.72711141 0.72621892 0.72628204 0.72825689 0.72620208
0.7270832 0.73091009]

Posicion 3: surprise_BaselineOnly_surprise KNNWithMeans

[0.72030015 0.7197088 0.72155186 0.72100117 0.72122011 0.71991195
0.72158589 0.72073787 0.71977563 0.72078334 0.72184136 0.7220067
0.72170624 0.72083535 0.72012255 0.71975896 0.72181467 0.72009565
0.72107468 0.7245846 ]

Resultado:

Posicion 1 — Posicion 2:

statistic=31.452017660249357
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pvalue=8.150182163158312e-29

Posicion 2 — Posicion 3:
statistic=-16.42118469653899

pvalue=7.567738689681451e-19

El valor de p-value para ambos casos es menor que 0.05 por lo tanto se rechaza la
hipétesis nula y se concluye que existe significancia estadistica en la diferencia de
las muestras. Se asume que para la poblacion se mantendran los mismos

algoritmos en la posicion 1y la posicion 2.

En este caso, se evaluo el prototipo con un conjunto de datos relacionado con el
dominio de peliculas y en donde los datos de entrada se encontraban en archivos
con formato CSV separado por comas y con encabezados. El sistema transformoé
correctamente los datos de entrada a sus necesidades por medio del método de
estandarizacién de datos. Con estos datos, se realizaron todos los procesos
descritos en el disefio del sistema: seleccion de hiperparametros, muestreo,
entrenamiento, hibridacion y evaluacion. Por ultimo se emplea el modelo de
priorizacion de algoritmos y se encuentra que una aproximacion basica del algoritmo
de filtrado colaborativo (surprise_BaselineOnly) es la que mejor lo hace para las
métricas y los pesos seleccionados (RMSE, Recall y tiempo), para el conjunto de

datos de Movielens.

Para este caso se encuentra que las hibridaciones no dieron mejores resultados
que los dos algoritmos que conforman la hibridacion. Por otro lado, la prueba de
significancia estadistica permitié identificar que existen diferencias estadisticas
entre los primeros resultados de la priorizacion de algoritmos. Por lo que para la
poblacion, es muy probable que siempre queden los mismos algoritmos en los

primeros lugares.

105



Amazon

Descripciéon: Amazon.com es una compafia estadounidense de comercio
electrénico. Varios conjuntos de datos que representan interacciones entre las
diferentes categorias de productos de Amazon.com han sido compartidas para la
comunidad cientifica y en general. En esta prueba se usara un conjunto de datos

que representa las interacciones de la categoria Dulces y comida gourmet.
Dominio: Productos.
Conjunto de datos:

e Nombre archivo: ratings_Grocery_and_Gourmet_Food.csv

e Numero de interacciones: 1297156

e Peso del conjunto de datos: 52 MB

e Busca recomendar: Productos.

e Informacion incluida: userld,productld,rating,timestamp

e Formato del archivo: Los archivos del conjunto de datos estan codificados
en UTF-8, son archivos separados por comas y no contiene una fila con
las cabeceras de los datos. Estos archivos se encuentran en formato
CSV.

e Filas: 1297156

e Columnas: 4

e Tipo de rating: explicito — numerico — Entero

e Rango de rating: (1 -5)

e Configuracion del cliente

[EVALUATION]

precision_weight

recall_weight = @

time_weight = @.1

rmse_weight = 0.45
mae_weight = 0.45

[RESULTS]
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[CLEANING]

[SAMPLING]
= 0.25
=4

= 500000

[RECOMMEND ]

[HYBRIDATION]

Para este cliente se activa la prueba de significancia estadistica
(statistical_significance), lo que permitird conocer la confianza en la priorizacion de
los algoritmos. De acuerdo a lo anterior, en la etapa de sampling no se usara la
técnica K-fold sino que se tomaran varias muestras de la poblacion y sobre cada
una de estas se tomara un 25% para pruebas y un 75% para entrenamiento, como
indica la propiedad (test size). La propiedad (explicit_rating_threshold for_test)
indica el valor de rating minimo que se debe tomar para el conjunto de pruebas vy la
propiedad (maximum_interactions_evaluation) indica el tamafio maximo de cada

muestra.

En Cleaning se indica que solo se tendran en cuenta usuarios con al menos 4
interacciones para el entrenamiento de los algoritmos. Esta decisiéon se debe al
conocimiento que los algoritmos de filtro colaborativo funcionan mejor para usuarios

con al menos 3 interacciones.
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Se generan listas de recomendaciones de 20 articulos para cada usuario en el
conjunto de pruebas como indica la propiedad (recommendations_per_user). Estas
listas permiten evaluar las métricas de uso de la recomendacion y generar los

listados de recomendaciones en produccion.

Para la hibridacién se tomaran los algoritmos con un valor total superior a 0.8 y se

tomaran como maximo 5 algoritmos.

En la evaluacion de los algoritmos se define un interés en las métricas MAE en un
45%, RMSE en un 45% y tiempo de entrenamiento en un 10%, indicando un interés
total en métricas relacionadas con la exactitud en la prediccién de la calificacién,
dando igual importancia a los aspectos penalizados por RMSE como a los de MAE.

Por otro lado, el tiempo de entrenamiento se considera solo un poco importante.
Proceso ETL:

e Configuraciéon para el mapeo (ETL): Este archivo contiene Ila
configuracion definida para el cliente y que permite representar el formato

original de los datos del cliente hacia el formato usado por el sistema.

"input_type":"explicit",

"is_json": false,

"file type_information": {
"csv_headers": false,

"csv_separator":",",
}s
"key_map": {
"rating":2,
"user_id":Q,
"item_id":1,
"timestamp":3,
"event_side_features"
"rating_config": {
"min_rating":1,
"max_rating":5,

},

108



"remove_content":"",

Este cliente aunque tiene sus datos en archivos con formato CSV, a diferencia del
cliente anterior, no tiene cabeceras de los datos. Por lo tanto, se debe especificar al
sistema la posicion de cada columna para que este la represente a los datos usados

por los algoritmos.

¢ Reglas de limpieza aplicadas: Se retiran los usuarios con menos de 4
interacciones para la seleccion de algoritmos de filtro colaborativo, ya que
este tipo de algoritmos no responden bien para usuarios con pocas
interacciones. Al entrenar el algoritmo seleccionado se deben tener en
cuenta todos los usuarios y recomendar los articulos mas populares a los
usuarios con pocas interacciones.

e Formato resultante y caracteristicas de los datos:

target user_id  timestamp item_id
index
A17Q78RISIXNTX 1381445680 6657745316
AITWIBVGZAUUMS 1354752886 87086026444
A3IIBAVEUIXEOHE 1385942486 1483795808
AZQAAOLIXKVIE3 13@7336868 14e379630%@
AB1ASEGHHVASM 13325472808 141278569X
A3DTEGRVENLQSQ 1362268880 1453868375
A3LZAGGBSQPCXE 1374810280 1453868464
AZXIPKEBEYYOREG 1376956888 1453866782
A2MWOBCISKXIS 13919%@4e@8 1683112251
ACDUAYBAH3T72 1388534488 1613176416
Al1IWUSTYDLBIRG 1392163288 1613176416

[ = T I = TV I S NI T i ]

]
R T R T R I ]

PP DD D

Figura 14: Dataframe resultante - Amazon

Luego de ejecutar el proceso de ETL se obtiene un Dataframe de Pandas
(figura 14). Este corresponde al formato general usado por los algoritmos de

recomendacion del sistema.
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e Numero de usuarios: 768438 usuarios.

e Numero de articulo: 166049 articulos.

e Numero de ratings: 1297156

e Porcentaje de valores vacios en la matriz: 0.9999898340700841

e Descripcion estadistica del conjunto de datos:

target
count 1.297156e+06
mean = 4.254563e+00
std 1.253953e+00
min 1.000000e+00
25% 4.000000e+00
50% 5.000000e+00
75% 5.000000e+00
max 5.000000e+00

Tabla 3: Descripcion estadistica - Amazon

e Distribucion de las calificaciones en el conjunto de datos:

Distribucion de ratings

BOOOOD 4

3
(=)
=]
(=]
(=]

# de ocurrencias
=]
[=]
[=]
=
=

200000 4

Valor del rating

Figura 15: Distribucion de ratings — Amazon

La informacion anterior nos indica que hay muchos mas usuarios que articulos. Por
lo tanto es mas Optimo computacionalmente para las técnicas de filtro colaborativo
basadas en memoria, usar un enfoque orientado en el articulo, ya que un enfoque

basado en usuario va a requerir cargar una matriz mas grande en memoria. La
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matriz de interacciones esta conformada en un 99% por valores vacios, lo cual es
comun en este tipo de conjuntos de datos. Aun asi, de acuerdo a la densidad de la

matriz algunos algoritmos podrian presentar mejores resultados.

En la tabla 3 se presenta la descripcion estadistica del conjunto de datos, incluyendo
valores como la media y la desviacién estandar. En la figura 15 se muestra la
distribucion de los ratings. Segun estos datos se puede ver que la mayoria de las
calificaciones toman valores entre 4 y 5, la media es 4.25 vy la desviacion es de
1.25. esto indica que los usuarios del conjunto tienden a dar calificaciones muy altas
a los articulos y por lo tanto hay mas informacion que le permita a los algoritmos
aprender sobre lo que le gusta a los usuarios pero no hay tanta informacién que
represente lo que no les gusta, lo cual puede sesgar al modelo dificultando el

distinguir lo que no le gusta al usuario.
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Proceso de entrenamiento y evaluacion de algoritmos:

El conjunto de datos obtenido en el paso anterior es usado para entrenar y evaluar
los algoritmos del sistema. Los resultados (sin normalizar) para cada algoritmo en

las diferentes métricas son los siguientes:

model mae precision recall rmse time
surprise_svd 0.80145158 0.86322077 0.86850347 1.06910564 15.3656387
surprise_BaselineOnly 0.81436228 0.85240135 0.90524371 1.06960766 1.34473745
surprise_SVDpp 0.79136 0.8721039%4 0.84577951 1.06747281 76.2470553
surprise_CoClustering 0.8110288 0.87529563 0.79042666 1.17834696 13.8816083
surprise_KNNBaseline 0.81166708 0.85596424 0.88206616 1.11000049 153.160389
surprise_SlopeOne 0.82696173 0.86596943 0.81490404 1.18220038 160.144266
surprise_KNNBasic 0.86658821 0.8279401 0.94101234 1.16781687 152.566081
surprise_ KNNWithMeans 0.84084875 0.85160711 0.85055091 1.20656949 153.513724
surprise_ KNNWithZScore 0.83910217 0.85055688 0.85433095 1.20892896 155.782996
surprise_NMF 0.9901497 0.89124955 0.63790583 1.2837552 23.558608
surprise_NormalPredictor 1.08130777 0.8518154 0.63554093 1.45887283 0.28940941

Teniendo en cuenta los pesos definidos en la configuracidon del cliente y luego de
normalizar los valores de cada métrica, se aplica el modelo de priorizacion y se

obtienen los siguientes resultados totales para los algoritmos independientes:

model norm_mae norm_rmse norm_time total
surprise_svd 0.96519516 0.99582824 0.90568801 0.97302933
surprise_BaselineOnly 0.92066749 0.9945456 0.99339821 0.96118571
surprise_SVDpp 1 1 0.52483367 0.95248337
surprise_CoClustering 0.93216432 0.7167242 0.91497162 0.833497
surprise_KNNBaseline 0.92996298 0.89134472 0.04368887 0.82395735
surprise_SlopeOne 0.87721331 0.70687899 0 0.71284153
surprise_ KNNBasic 0.74054564 0.74362785 0.04740666 0.67261874
surprise_ KNNWithMeans 0.82931839 0.64461761 0.04147852 0.66741905
surprise_ KNNWithZScore 0.83534218 0.63858931 0.02728269 0.66599744
surprise_NMF 0.31439479 0.44741345 0.85443546 0.42825726
surprise_NormalPredictor 0 0 1 0.1
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Cada métrica debe aportar en un porcentaje al valor total que permite priorizar los
algoritmos. Algunos valores como precision y recall son mejores mientras estén mas
cerca de 1. Por otro lado, valores como MAE, RMSE y time son mejores mientras
estén mas cerca de 0. Es por esto que MAE, RMSE y time son normalizados a
valores entre 0 y 1, y su valor original es invertido para que el aporte al total sea

correspondiente a su cercania a 0.

Proceso de hibridacion de algoritmos:

Segun la configuracion del cliente, para la hibridacion se tomaran como maximo 5
algoritmos que tengan un valor total por encima de 0.8, suponiendo que para el
proveedor son relevantes para hibridacion todos los algoritmos que lo hagan al
menos un 80% bien en las métricas de evaluacién. De acuerdo con esto se

seleccionan los siguientes algoritmos:

['surprise_svd', 'surprise_BaselineOnly', 'surprise_SVDpp', 'surprise_CoClustering',

'surprise_ KNNBaseline']

La hibridacién y evaluacién de los algoritmos seleccionados presenta los siguientes

resultados (sin normalizar):

model 1 model 2 mae precision recall rmse time
surprise_svd surprise_SVDpp 0.7948427 0.86839205  0.86067042 1.06413007 = 91.6126941
surprise_SVDpp surprise_KNNBaseline = 0.79545875 @ 0.86731808 @ 0.86131182 1.06930666 = 229.407444
surprise_BaselineOnly = surprise_SVDpp 0.80138855 = 0.86398977 | 0.87469149 1.06427599 | 77.5917928
surprise_SVDpp surprise_CoClustering 0.79151115 0.87872787 0.81152128 1.08801325 90.1286636
surprise_svd surprise_CoClustering 0.79587724 0.87459528 0.82001216 1.08404493 29.247247
surprise_svd surprise_KNNBaseline | 0.80103622 @ 0.86178939  0.87473574 1.07059304 168.526027
surprise_svd surprise_BaselineOnly = 0.80699694 = 0.85839199  0.88846047 1.06699874 16.7103762
surprise_BaselineOnly surprise_CoClustering 0.80254187 0.87034464 0.82839529 1.08227915 15.2263457
surprise_BaselineOnly surprise_KNNBaseline 0.80847473 0.8560022 0.89074554 1.07190167 154.505126
surprise_CoClustering surprise_KNNBaseline 0.79914844 0.87155245 0.81971934 1.09927602 167.041997
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Teniendo en cuenta los pesos definidos en la configuracién del cliente y luego de

normalizar los valores de cada métrica, se aplica el modelo de priorizacion y se

obtienen los siguientes resultados totales para las hibridaciones:

model 1

surprise_svd
surprise_SVDpp
surprise_BaselineOnly
surprise_SVDpp
surprise_svd
surprise_svd
surprise_svd
surprise_BaselineOnly
surprise_BaselineOnly

surprise_CoClustering

Priorizacién y seleccion de algoritmos:

model

surprise_svd
surprise_svd_surprise_BaselineOnly
surprise_SVDpp
surprise_svd_surprise_CoClustering
surprise_BaselineOnly
surprise_BaselineOnly_surprise_CoClustering
surprise_svd_surprise_SVDpp
surprise_BaselineOnly_surprise_SVDpp
surprise_SVDpp_surprise_CoClustering
surprise_svd_surprise_KNNBaseline
surprise_BaselineOnly_surprise_ KNNBaseline
surprise_SVDpp_surprise_ KNNBaseline
surprise_CoClustering_surprise_ KNNBaseline
surprise_KNNBaseline

surprise_CoClustering

surprise_SlopeOne

surprise_KNNBasic

surprise_ KNNWithMeans

surprise_ KNNWithZScore

model 2 norm_mae norm_rmse
surprise_SVDpp 0.80360562 1
surprise_KNNBaseline 0.76728976 0.85271146
surprise_SVDpp 0.41772901 0.99584812
surprise_CoClustering 1 0.32045725
surprise_CoClustering 0.74261962 0.43336684
surprise_KNNBaseline 0.43849886 0.81611061
surprise_BaselineOnly 0.08711505 0.9183783
surprise_CoClustering 0.34974098 0.48360825
surprise_KNNBaseline 0 0.77887639
surprise_KNNBaseline 0.54978323 0
norm_mae norm_rmse norm_time
0.96519516  0.98739541 0.93419885
0.94606979 = 0.99273281 0.92832966
1 0.99153184  0.6684781
0.98442048 | 0.94954977 | 0.87361171
0.92066749 | 0.98612364 | 0.99539395
0.96143488 | 0.95402302 @ 0.93480681
0.98798851 1 0.60141381
0.96541256 = 0.99963034  0.66260891
0.99947868 @ 0.93949686  0.60789095
0.96662771 0.98362739 | 0.26572075
0.94097307 = 0.98031224 | 0.32691585
0.98586383 | 0.98688615 0O
0.97313847  0.91096492  0.2721979
0.92996298 @ 0.88379668 | 0.33278504
0.93216432 | 0.71065487  0.940676
0.87721331 0.70089303  0.30230347
0.74054564 | 0.7373307 0.3353789%4
0.82931839 | 0.63915888 | 0.33124289
0.83534218 | 0.63318164 = 0.32133851

norm_time
0.64335626
0

0.70881909
0.65028512
0.93453717
0.28425205
0.99307114
1

0.34971488
0.29118091

total
0.972085642
0.965294135
0.96303714
0.957647785
0.957595404
0.955436735
0.954736209
0.950530195
0.933328087
0.904186873
0.897269976
0.88773749
0.875066317
0.849470351
0.833336235
0.740378199
0.698582244
0.69393906
0.69296957

total

0.87595815
0.72900055
0.70699162
0.65923427
0.62264762
0.59299946
0.55177912
0.47500715
0.38546586
0.27652055
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surprise_NMF 0.31439479 0.44362468 @ 0.89844013 0.430952778

surprise_NormalPredictor 0 0 1 0.1

La normalizacion de las métricas depende de los valores de los otros algoritmos con
los que se compara para la priorizacion. Es por esto, que al agregar las
hibridaciones a los resultados y aplicar de nuevo el modelo de priorizacion, los
valores totales cambian con respecto a los totales de los algoritmos individuales o

hibridaciones por separado.

Prueba estadistica t-test:

El sistema realiza la prueba estadistica sobre una métrica definida por el usuario,
para este cliente se usa la métrica: total, lo que indica que sobre todas las muestras

tomadas por cada algoritmo, se usara el valor de total para la prueba t-test.

Se realiza |la prueba estadistica sobre las tres primeras posiciones de los resultados
para conocer la probabilidad de que la primera posicidon sea reemplazada por alguna

de las dos siguientes. A continuacién se presenta el resultado:
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Muestras para total:

Posicién 1: surprise_svd

[0.96294483 0.9657318 0.96457108 0.96076224 0.96528893 0.96075782
0.95797044 0.96460163 0.97181806 0.95767191 0.96662168 0.9633044
0.97228821 0.95907899 0.97072901 0.96447021 0.9538448 0.96815065
0.96231107 0.96217025]

Posicion 2: surprise_svd_surprise_BaselineOnly

[0.95557663 0.95976078 0.95783905 0.95371459 0.95873195 0.95408184
0.95133247 0.95790569 0.96459397 0.9513407 0.96070348 0.95699299
0.96561125 0.95258526 0.96404926 0.95851664 0.94822618 0.96110338
0.955213 0.95630279]

Posicion 3: surprise_SVDpp

[0.95316092 0.95814275 0.9556788 0.95065675 0.95547507 0.95185286
0.95074038 0.95781333 0.96173705 0.95001297 0.96024658 0.95114531
0.95984704 0.94799821 0.96102945 0.95317496 0.94303191 0.9566906
0.95139411 0.95202259]

Resultado:

Posicion 1 — Posicion 2:

statistic=4.383138339647608

pvalue=8.920681821082499e-05

Posicion 2 — Posicion 3:

statistic=-2.075993849397193
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pvalue=0.04471075685820751

El valor de p-value para ambos casos es menor que 0.05 por lo tanto se rechaza la
hipétesis nula y se concluye que existe significancia estadistica en la diferencia de
las muestras. Se asume que para la poblacion se mantendran los mismos

algoritmos en la posicion 1y la posicion 2.

En este caso, se evalud el prototipo con un conjunto de datos relacionado con el
dominio de productos, especificamente alimentos de supermercado. Para este
conjunto de datos, los datos de entrada se encontraban en archivos con formato
CSV separado por comas y sin cabeceras. En este caso era necesario identificar la
posicion de los datos originales por medio de valores numéricos en la configuraciéon

de la fuente de datos.

El sistema transformé correctamente los datos de entrada a sus necesidades por
medio del método de estandarizacion de datos. Con estos datos, se realizaron todos
los procesos descritos en el disefio del sistema: seleccidon de hiperparametros,
muestreo, entrenamiento, hibridacion y evaluacion. Por ultimo se emplea el modelo
de priorizacion de algoritmos y se encuentra que un algoritmo de factorizacién
matricial (surprise_svd) es el que mejor lo hace para las métricas y los pesos
seleccionados (RMSE, MAE vy tiempo), para el conjunto de datos de Amazon

(Grocery_and_Gourmet_Food).

Para este caso se encuentra que las hibridaciones no dieron mejores resultados
que los dos algoritmos que conforman la hibridacion. Por otro lado, la prueba de
significancia estadistica permitié identificar que existen diferencias estadisticas
entre los primeros resultados de la priorizacion de algoritmos. Sin embargo, el valor
p para el segundo y tercer algoritmo no es tan pequeio como en el caso de
Movielens. Por lo tanto, solo hay una confianza del 95% de que para la poblacion,

el segundo y tercer algoritmo mantengan la posicion correspondiente.
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Yelp

Descripcidon: Yelp es un servicio para busqueda de negocios que permite a los
usuarios, segun sus intereses, encontrar, reservar y calificar negocios en diferentes
aspectos. Yelp pone a disposicion de la comunidad un subconjunto de los datos de
su negocio incluyendo calificaciones y comentarios que dejan los usuarios a los

negocios.
Dominio: Negocios - lugares.
Conjunto de datos:

e Nombre archivo: yelp_review.json

e Numero de interacciones: 5261668

e Peso del conjunto de datos: 3.7 GB

e Busca recomendar: Negocios.

e Informacion incluida(columnas): review_id, user_id, business_id, stars,
date, text, useful, funny, cool.

e Formato del archivo: Los archivos del conjunto de datos se encuentran en
formato JSON y cada linea corresponde a un registro.

e Filas: 5261668

e Columnas: 9

e Tipo de rating: explicito — numérico — Entero

e Rango de rating: (0 — 5)

e Configuracion del cliente

[EVALUATION]

precision_weight = 0.2

recall_weight = @.2

time_weight = 0.2

rmse_weight = 0.2
mae_weight = 0.2

[RESULTS]
statistical_significance

number_of_2_ fold_samples
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[CLEANING]

[SAMPLING]
=5
= 9.25
=4
= 500000

[RECOMMEND ]

[HYBRIDATION]

Para este cliente se define usar los valores por defecto del sistema. Por lo tanto, no
se activa la significancia estadistica (statistical_significance), esto permitira aplicar
el escenario de muestreo donde se usa la técnica k-fold para la obtencion de los
conjuntos de entrenamiento y pruebas, usando como k el valor definido en la

propiedad number_of folds.

En Cleaning se indica que solo se tendran en cuenta usuarios con al menos 4
interacciones para el entrenamiento de los algoritmos. Esta decision se debe al
conocimiento que los algoritmos de filtro colaborativo funcionan mejor para usuarios

con al menos 3 interacciones.

Se generan listas de recomendaciones de 20 articulos para cada usuario en el
conjunto de pruebas como indica la propiedad (recommendations_per_user). Estas
listas permiten evaluar las métricas de uso de la recomendacion y generar los

listados de recomendaciones en produccion.
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Para la hibridacién se tomaran los algoritmos con un valor total superior a 0.8 y se

tomaran como maximo 4 algoritmos (valor por defecto).

En la evaluaciéon de los algoritmos se define un interés en todas las métricas por
igual (valor por defecto). Esto ocurre cuando el proveedor o cliente no tiene una
preferencia por una o varias métricas. Por el contrario, se quiere priorizar los
algoritmos, de acuerdo a que tan bien lo hacen en general para todas las métricas

evaluadas.

Proceso ETL:

e Configuracion para el mapeo (ETL): Este archivo contiene Ila
configuracion definida para el proveedor y que permite representar el
formato original de los datos del cliente hacia el formato usado por el

sistema.

"input_type":"explicit",

"is_json": true,

"file type_information": {
"json_lines": true,
"json_no_lines_record path":"",
"json_no_lines_meta": ["",""]

})

"key _map": {

"rating":"stars",
"user_id" :"user_id",
"item_id":"business_id",
"timestamp":"date",
"event_side_features": {
":"useful",

"cool":"cool"
¥
"rating_config": {
"min_rating":1,
"max_rating":5,
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¥

"remove_content":"",

Para este cliente se decide incluir otra informacion ademas de la basica usada por
los algoritmos. Esta informacién se considera como caracteristicas que acompafian
el evento (event_side_features) y el sistema propuesto permite agregar toda la
informacion que se considere necesaria. Sin embargo, el prototipo no hara uso de
esta informacion ya que los algoritmos incluidos no estan disenados para consumir
estos datos adicionales. Para trabajos futuros se propone incluir algoritmos que

usen esta informacién y asi darle un uso apropiado.

Para este cliente se define la propiedad is_json:true, lo que le indica al sistema que
los archivos estan en formato JSON. La propiedad json_lines indica que los registros

en el archivo JSON se encuentran separados por lineas.

¢ Reglas de limpieza aplicadas: Se retiran los usuarios con menos de 4
interacciones para la seleccion de algoritmos de filtro colaborativo, ya que
este tipo de algoritmos no responden bien para usuarios con pocas
interacciones. Al entrenar el algoritmo seleccionado se deben tener en
cuenta todos los usuarios y recomendar los articulos mas populares a los
usuarios con pocas interacciones.

e Formato resultante y caracteristicas de los datos:
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target user_id funny useful cool timestamp item id
index -
a 5  bv2ZnCisQvsvroFigKGopiw a ] 6 2816-85-28 AEX2SYEUIMTxVVE18L1CwA
1 5  bv2nCisQvsvroFigKGopiw @ a8 6 2816-85-28 VREGPHIda35+vPC-1goH3u
2z 5 bv2nCisQvSvroF quGOpiM [} a 8 2816-85-28 CKC@—|"1l}1'1|*'|qDEL'."F65—5218g
3 4 bv2nCisQvsvroFigKGopiw a8 ] 8 2816-85-28 ACFtxLvEpGrrdimsEgirea
4 4 bv2nCisQvsvroFigKGopiw a ] 8 2816-85-28 52I_Ni76bjINKOYGERiD-Q
5 5 _4iMDXbXZ1plONG2S7YEAQ a 1 6 2814-89-24 20WP1VQED-0ExqXoaD2Z1g
6 4 uBLXt3Vea_ GidxRWlxcsfg a <] 2 2812-85-11 8_CGhHMz2698M2-PkVFaCQ
7 4 uBLXt3Uea_GidxRWixcsfg a8 1 8 2815-18-27 gkCorLgPyQLsptTHallL61g
8 3 uBLXt3Uea_GidxRWlxcsfg a 1 8 2813-82-89 Sr6-GOCAYLbCTZiz5713r0
9 5  u@lLXt3Uea_GidxRWlxcsfg = 3 8 2016-84-86 fDF_02IPUSBR1Gya--jRIA
18 4 uBLXt3Vea_ GidxRWlxcsfg a 1 8 2813-85-@21 z80T0oCT1cXz7gZP5GelS0A
11 3 u8lLXt3Uea_GidxRuilxcsfg a 5 1 2811-89-28 XUTPNFskXoUL-LF32wskeQ
12 1 u@LXt3Uea_GidxRWlxcsfg a 9 1 2811-82-16 13nKUHH-UEUXVZylgxchpPa
13 3 u8lLXt3Uea_GidxRuilxcsfg 1 2 1 2812-12-@3 RtUVSWO_UZ8V3lpiene7 7w
14 5 ulLXt3lea_GidxRWlxcsfg 8 2 1 2e18-87-18 AOVIRCMAFZAXeZvEtsStdA
15 4 uBLXt3Uea_GidxRWixcsfg a 8 8 2811-89-28 BW4lkclzZThpx3Vesbvegig
16 1 u@LXt3Uea_GidxRWlxcsfg a 8 8 2812-1@-23 FdnHZMkANPTZhL -YMidMpuw
17 3 u8lLXt3Uea_GidxRuilxcsfg = 2 8 2818-89-15 PFPUMF38-1raKzLcTiz5g0
18 3 u@LXt3Uea_GidxRWlxcsfg a 4 8 2@12-g9-23 oWTn2IzrprsRkPFULTIZEQ
19 1 uBlLXt3Uea_GidxRWlxcsfg 2 ] 1 2812-18-38 zgQHtgXegqMwlnlBZ12Vng

Figura 16: Dataframe resultante - Yelp

Luego de ejecutar el proceso de ETL se obtiene un Dataframe de Pandas
(figura 16). Este corresponde al formato general usado por los algoritmos de

recomendacion del sistema.

e Numero de usuarios: 1326101 usuarios.

e Numero de articulos: 174567 articulos.

e Numero de ratings: 5261668

e Porcentaje de valores vacios en la matriz: 0.9999772707717166

e Descripcion estadistica del conjunto de datos:

target
count 5.261668e+06
mean  3.727739e+00
std 1.433593e+00
min 1.000000e+00
25% 3.000000e+00
50% 4.000000e+00
75% 5.000000e+00
max 5.000000e+00

Tabla 4: Descripcion estadistica - Yelp
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e Distribucion de las calificaciones en el conjunto de datos:

Distribucion de ratings

2000000 1

1500000 A

1000000 A

515481

# de ocurrencias

500000 1 438161

3
Valor del rating

Figura 17: Distribucion de ratings - Yelp

Al igual que en los casos anteriores, la informacién anterior nos indica que hay
muchos mas wusuarios que articulos. Por lo tanto es mas optimo
computacionalmente para las técnicas de filtrado colaborativo basadas en memoria,
usar un enfoque orientado en el articulo, ya que un enfoque basado en usuario va
a requerir cargar una matriz mas grande en memoria. La matriz de interacciones
esta conformada en un 99% por valores vacios, lo cual es comun en este tipo de
conjuntos de datos. Aun asi, de acuerdo a la densidad de la matriz algunos

algoritmos podrian presentar mejores resultados.

En la tabla 3 se presenta la descripcidn estadistica del conjunto de datos, incluyendo
valores como la media y la desviacion estandar. En la figura 15 se muestra la
distribucion de los ratings. Segun estos datos se puede ver que la mayoria de las
calificaciones toman valores entre 4 y 5, la media es 4.25 y la desviacién es de
1.25. esto indica que los usuarios del conjunto tienden a dar calificaciones muy altas
a los articulos y por lo tanto hay mas informacién que le permita a los algoritmos

aprender sobre lo que le gusta a los usuarios pero no hay tanta informacion que
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represente lo que no les gusta, lo cual puede sesgar al modelo dificultando el

distinguir lo que no le gusta al usuario.

En la tabla 4 se presenta la descripcion estadistica del conjunto de datos, incluyendo
valores como la media y la desviacion estandar. En la figura 17 se muestra la
distribucion de los ratings. Segun estos datos se puede ver que la mayoria de los
ratings toman valores entre 4 y 5, la media es 3.73 y la desviacion es de 1.43. esto
indica que los usuarios del conjunto tienden a dar calificaciones altas a los articulos
y por lo tanto hay mas informacién que le permita a los algoritmos aprender sobre
lo que le gusta a los usuarios pero no hay tanta informacion que represente lo que
no les gusta, lo cual puede sesgar al modelo dificultando el distinguir lo que no le
gusta al usuario. Sin embargo, este cliente tiene mas distribuidas las calificaciones

que los dos clientes anteriores.

Proceso de entrenamiento y evaluacion de algoritmos:

El conjunto de datos obtenido en el paso anterior es usado para entrenar y evaluar
los algoritmos del sistema. Los resultados (sin normalizar) para cada algoritmo en

las diferentes métricas son los siguientes:

model mae precision recall rmse time
surprise_svd 1.02359146 0.95378368 0.47839459 1.25803127 2.17678881
surprise_BaselineOnly 1.02038207 0.94205051 0.51126338 1.25848365 21.7030551
surprise_SVDpp 1.01457441 0.93572498 0.53456657 1.25443764 80.3301864
surprise_ KNNBaseline 1.04810673 0.9439559 0.48977955 1.29528985 238.016712
surprise_CoClustering 1.07701175 0.91439131 0.55142401 1.41486085 23.7033267
surprise_ KNNWithMeans 1.06679293 0.9101652 0.54349121 1.36511563 241.239265
surprise_ KNNWithZScore 1.06862119 0.90944725 0.54485322 1.36775755 244584182
surprise_KNNBasic 1.12369218 0.96855025 0.3258107 1.37318748 238.95172
surprise_NMF 1.17843816 0.95749877 0.41790178 1.47205947 38.6299095
surprise_SlopeOne 1.13844314 0.89268078 0.55560247 1.48528329 252.418854
surprise_NormalPredictor 1.38162607 0.82941377 0.57779784 1.74146993 0.42623186
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Teniendo en cuenta los pesos definidos en la configuracion del cliente y luego de
normalizar los valores de cada métrica, se aplica el modelo de priorizacion y se

obtienen los siguientes resultados totales para los algoritmos independientes:

model norm_mae norm_rmse norm_time total
surprise_svd 0.97543385 0.99262138 0.99305314 0.87865733
surprise_BaselineOnly 0.98417753 0.99169254 0.91556569 0.86894993
surprise_SVDpp 1 1 0.68291153 0.83064062
surprise_CoClustering 0.82989495 0.67061073 0.90762787 0.77478977
surprise_NMF 0.5535676 0.55316756 0.84839367 0.66610588
surprise_KNNBaseline 0.90864414 0.91612014 0.05715303 0.66313055
surprise_ KNNWithMeans 0.85773524 0.7727502 0.04436475 0.62570132
surprise_ KNNWithZScore 0.8527543 0.76732568 0.03109088 0.62109427
surprise_ KNNBasic 0.70271821 0.75617667 0.05344257 0.56133968
surprise_SlopeOne 0.66253054 0.52601573 0 0.5273659
surprise_NormalPredictor 0 0 1 0.48144232

Cada métrica debe aportar en un porcentaje al valor total que permite priorizar los
algoritmos. Algunos valores como precision y recall son mejores mientras estan mas
cerca de 1. Por otro lado, valores como MAE, RMSE y time son mejores mientras
estén mas cerca de 0. Es por esto que MAE, RMSE y time son normalizados a
valores entre 0 y 1, y su valor original es invertido para que el aporte al total sea

correspondiente a su cercania a 0.

Proceso de hibridacion de algoritmos:

Segun la configuracion del cliente, para la hibridacién se tomaran como maximo 4
algoritmos que tengan un valor total por encima de 0.8, suponiendo que para el
proveedor son relevantes para hibridacion todos los algoritmos que lo hagan al
menos un 60% bien en las métricas de evaluacion. De acuerdo con esto se

seleccionan los siguientes algoritmos:

['surprise_svd', 'surprise_BaselineOnly', 'surprise_SVDpp']
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La hibridacion y evaluacién de los algoritmos seleccionados presenta los siguientes

resultados:
model 1 model 2
surprise_svd surprise_SVDpp

surprise_BaselineOnly surprise_SVDpp

surprise_BaselineOnly surprise_svd

mae

1.01531448
1.01717238
1.02080943

precision

0.94080268
0.94536766
0.94862785

recall

0.52080548
0.50735347
0.49489532

rmse time
1.25363615 = 102.033242
1.2533764 82.5069752
1.25664611  23.879844

Teniendo en cuenta los pesos definidos en la configuracion del cliente, se obtienen

los siguientes resultados totales para las hibridaciones:

model 1 model 2
surprise_svd surprise_SVDpp
surprise_BaselineOnly surprise_SVDpp

surprise_BaselineOnly surprise_svd

Seleccion de algoritmo:

model

surprise_svd

surprise_BaselineOnly
surprise_BaselineOnly_surprise_svd
surprise_SVDpp
surprise_BaselineOnly_surprise_SVDpp
surprise_svd_surprise_SVDpp
surprise_CoClustering
surprise_NMF
surprise_KNNBaseline

surprise_ KNNWithMeans

surprise_ KNNWithZScore
surprise_KNNBasic
surprise_SlopeOne

surprise_NormalPredictor

norm_mae
1
0.6618894
0

norm_mae
0.97543385
0.98417753
0.98301324
1
0.99292206
0.99798375
0.82989495
0.5535676
0.90864414
0.85773524
0.8527543
0.70271821
0.66253054
0

norm_rmse
0.92056019
1
0

norm_rmse
0.99046316
0.98953634
0.99330105
0.99782574
1
0.99946784
0.66915265
0.55196483
0.91412826
0.77107004
0.76565731
0.75453254
0.52487204
0

norm_time
0
0.24984539
1

norm_time
0.99305314
0.91556569
0.90692739
0.68291153
0.67427323
0.59678578
0.90762787
0.84839367
0.05715303
0.04436475
0.03109088
0.05344257
0

1

total

0.67643367
0.67289119
0.48870463

total
0.87822569
0.86851869
0.86535297
0.83020576
0.82398328
0.8111691
0.77449816
0.66586533
0.66273218
0.62536529
0.62076059
0.56101086
0.52713716
0.48144232

La normalizacion de las métricas depende de los valores de los otros algoritmos con

los que se compara para la priorizacion. Es por esto, que al agregar las
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hibridaciones a los resultados y aplicar de nuevo el modelo de priorizacion, los
valores totales cambian con respecto a los totales de los algoritmos individuales o

hibridaciones por separado.

En este caso, se evalud el prototipo con un conjunto de datos relacionado con el
dominio de negocios y en donde los datos de entrada se encontraban en archivos
con formato JSON separado por lineas. Se dejaron los parametros de configuracién
del sistema en sus valores por defecto, incluyendo un peso igual para todas las
meétricas y no se usa la prueba de significancia estadistica por los conjuntos de

entrenamiento y pruebas se consiguen por medio de la técnica k-fold.

El sistema transformd correctamente los datos de entrada a sus necesidades por
medio del método de estandarizacion de datos. Con estos datos, se realizaron todos
los procesos descritos en el disefio del sistema: selecciéon de hiperparametros,
muestreo, entrenamiento, hibridacion y evaluacion. Por ultimo se emplea el modelo
de priorizacion de algoritmos y se encuentra que un algoritmo de factorizacién
matricial (surprise_svd) es el que mejor lo hace para las métricas y los pesos

seleccionados (Todas las métricas), para el conjunto de datos de Yelp.

Para este caso se encuentra que los algoritmos a hibridar son menos de los
permitidos por la configuracion del sistema, esto se debe a que el cuarto algoritmo
en la lista de priorizacién no cumple con el umbral definido de 0.8 en el valor total.
Las hibridaciones no dieron mejores resultados que los dos algoritmos que

conforman la hibridacion.

Luego de analizar los resultados totales en los algoritmos priorizados, se determina
que seria util emplear la prueba de significancia estadistica en este conjunto de
datos, ya que la diferencia en los valores totales para los primeros algoritmos de la

lista no es significativa a simple vista.
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ANALISIS DE RESULTADOS

Se emplean tres conjuntos de datos, correspondientes a los dominios: peliculas,
productos y negocios. Estos conjuntos de datos comparten caracteristicas como el
porcentaje de datos vacios en la matriz de ratings y el hecho de que los usuarios
tienden a dar mas calificaciones altas (positivas) a los articulos (distribucion de
calificaciones). Aparte de eso, cada conjunto de datos esta descrito por medidas
estadisticas diferentes, tienen diferentes cantidades de usuarios, articulos vy

calificaciones.

El formato de los archivos usados, es diferente para cada proveedor: CSV con
encabezados, CSV sin encabezados, JSON separado por lineas. Por otro lado,
cada conjunto de datos tiene una estructura, organizacién y contenido diferente.
Con lo anterior, se consigue una diversidad de escenarios para validar que el

prototipo del sistema propuesto pueda procesar diferentes conjuntos de datos.

Cada conjunto de datos es usado con el prototipo, iniciando con el método de
estandarizacién de los datos, el cual depende de la configuracion de la fuente de
datos que es proporcionada por cada proveedor y que representa la estructura de
los datos originales a la estructura de los datos requerida por el sistema para el uso
de los algoritmos. El conjunto de datos estandarizado se almacena en la base de

datos para el proveedor.

La seleccion de hiperparametros es un proceso que se ejecuta en paralelo, aun asi,
requiere un alto uso computacional y toma un tiempo considerable dependiendo del

conjunto de datos y el conjunto de parametros proporcionado para seleccion.

El entrenamiento de los algoritmos es en general rapido (menos de 5 minutos para
el algoritmo mas lento), aun cuando no se ejecuta en paralelo. Los algoritmos
basados en memoria consumen muchos recursos segun la cantidad de articulos o
usuarios, dependiendo de si es basado en usuario o en articulo. Desde el estado

del arte se reconoce la técnica basada en articulo como la mas eficiente
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computacionalmente y es capaz de producir recomendaciones mas exactas para
grandes conjuntos de articulos [2]. Por este motivo, y por la cantidad de usuarios
vs. articulos, se usa la técnica basada en el articulo para todas las pruebas del

prototipo.

La evaluacion de los algoritmos requiere de varios procesos para el calculo de cada
métrica, especialmente de transformacién y almacenamiento de datos. Al no estar
optimizado para usar técnicas de procesamiento en paralelo, el sistema toma
bastante tiempo realizando la evaluacion de cada algoritmo. Es necesaria la

optimizaciéon de este aspecto en trabajos futuros.

El algoritmo de factorizacion matricial SVD demostroé tener el mejor resultado en dos
de los escenarios de prueba. En algunas investigaciones del estado del arte [47][48],
este y otros algoritmos basados en el modelo han mostrado tener un rendimiento
superior sobre algoritmos basados en memoria para filtro colaborativo. El algoritmo
Baseline only también fue seleccionado como el mejor en uno de los clientes y
obtuvo el segundo puesto en los demas escenarios. La seleccién de algoritmos se
debe al rendimiento de estos en las diferentes métricas y en la importancia que

asigne el sistema segun la configuracién del proveedor.

La hibridacién de algoritmos ocurre en relacién a la configuracion del cliente. En
ninguno de los tres casos se presenta que un algoritmo hibrido sea seleccionado
como el mejor, pero si es comun que un algoritmo hibrido supere varios algoritmos
simples e incluso otros algoritmos hibridos. La inclusion de otras fuentes de
informacion como implicito o caracteristicas de articulos y usuarios, y el uso de
algoritmos en una técnica diferente, como basado en contenido, podria permitir una

mejora superior sobre los resultados de hibridacion.

El algoritmo seleccionado queda almacenado en la base de datos del proveedor.
Una vez en produccion, este algoritmo debe entrenarse con el conjunto de datos
completo para generar un modelo que comience a atender las diferentes peticiones

de recomendacion. Este proceso al igual que la capa de servicios no fueron
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implementados en el prototipo pero se describen en el disefio de la solucion como

los pasos a seguir.
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CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Los sistemas de recomendacidn son una herramienta cada vez mas usada por
diferentes plataformas y servicios que quieren proveer a sus clientes informacion

sobre lo que podrian adquirir segun sus gustos y comportamientos.

Un sistema de recomendacion debe seguir varios procesos antes de llegar a
generar recomendaciones para los clientes. La seleccién de hiperparametros vy
entrenamiento de un algoritmo de recomendacion son las tareas principales para

conseguir una aproximacion basica y generar recomendaciones.

La hibridacion de algoritmos es ampliamente usada en el estado del arte para unir
las fortalezas de dos o mas algoritmos y mejorar las dificultades que pueden
presentar independientemente. La mejoria en los resultados de los algoritmos
hibridados ocurre principalmente al integrar diferentes técnicas o fuentes de
informacion. En este trabajo no se encontré mejora en las hibridaciones realizadas
por el uso de una misma técnica de recomendacién y una sola fuente de
informacion. Sin embargo, el proceso para hibridar algoritmos mantiene su
importancia desde el disefio del sistema, para una futura aplicacion de otras

técnicas o fuentes de informacion.

Un sistema de recomendacion que pueda ser usado por diferentes clientes con
conjuntos de datos especificos de acuerdo al negocio, requiere un disefio que tenga
en cuenta aspectos como la captura y transformacién de los datos que alimentaran
el sistema, ya que este seria un proceso dispendioso de aplicar manualmente a
cada cliente nuevo. Otro aspecto importante se refiere a la seleccion de un algoritmo
Optimo para cada conjunto de datos especifico. El estado del arte ha demostrado
que el rendimiento de un algoritmo de recomendacion esta determinado por las

caracteristicas del conjunto de datos especifico.
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CONCLUSIONES

Este trabajo disefia y valida mediante un prototipo un sistema de recomendacion

que puede proveer su servicio a diferentes clientes en diferentes dominios. Para

esto, se consideran los siguientes aportes como los principales de este trabajo:

Método de estandarizacion de datos: este método permite la obtencion de
los datos, su transformacion y consistencia para ser consumidos por los
algoritmos del sistema. diferentes negocios mantienen sus datos en
diferentes formatos. Se disefia y prototipa un sistema ETL (extract-
transform-load) que permite almacenar los archivos del cliente y
extraerlos mediante una configuracion proporcionada por éste,
transformarlos y almacenarlos en un formato general que es usado por el
resto del sistema. Se usa este método con tres casos de estudio
diferentes y se obtienen los resultados esperados al permitir que los datos
de cada cliente fueran transformados y usados por los algoritmos del
sistema.

Proceso de entrenamiento, hibridacién y evaluacion de algoritmos de
recomendacion. Para generar recomendaciones es necesario definir un
algoritmo o varios para el caso de hibridacién, entrenarlos y evaluarlos
para buscar mejores resultados. Para el proceso de evaluacion se definen
5 métricas: RMSE, MAE, Precisién, Recall y tiempo de entrenamiento.
Para el entrenamiento y evaluacién de los algoritmos se define un proceso
de muestreo que selecciona los conjuntos de datos para cada etapa.
Modelo de priorizacién de algoritmos: Este permite ordenar los algoritmos
del sistema en orden descendente siendo mejor el primero de la lista, para
ello se tienen en cuenta los resultados en las diferentes métricas de
evaluacion y los valores de importancia que defina el cliente especifico

para cada métrica. Al aplicar este modelo con los conjuntos de datos
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evaluados, se encuentra que diferentes algoritmos presentan mejores
resultados para diferentes conjuntos de datos. Sin embargo, los primeros
lugares son ocupados por los mismos algoritmos en los tres casos de
estudio. Ademas se realiza una prueba estadistica cuando hay poca
diferencia entre los primeros, para garantizar la priorizacion de los
algoritmos.

Capa de servicios para consumo del sistema: los servicios basicos que
permiten el consumo del sistema desde un punto de vista de configuracion
y ejecucion de procesos, al igual que para el consumo de las
recomendaciones desde los aplicativos de cada cliente. Esta capa de
servicio no es implementada en el prototipo pero si se definen para una

futura implementacion.

TRABAJOS FUTUROS

El disefio del sistema de recomendacion propuesto emplea multiples procesos

requeridos y opcionales para proveer recomendaciones a diferentes clientes. sin

embargo, se reconocen varios puntos de mejora que pueden agregar mayor

robustez al sistema y mejorar el rendimiento incurrido al momento de ejecutar cada

uno de los procesos:

Este sistema permite obtener los datos de diferentes clientes en diferentes
formatos (CSV, JSON) y permite categorizarlos en diferentes fuentes de
informacion. Los algoritmos del prototipo solo reciben datos explicitos para
funcionar. Es recomendable adaptar otros algoritmos que hagan uso de otras
fuentes de informacion como por ejemplo: caracteristicas de usuarios,
caracteristicas de los articulos, interacciones implicitas, reglas de negocio,
datos que acompanan la interaccion, entre otros. De igual forma, al tener

diferentes fuentes de informacion y algoritmos que las usen, se debe pensar
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en un sistema de hibridacion que permita hacer uso del mejor algoritmo
seleccionado para cada fuente al momento de pedir una recomendacion.
Emplear otras técnicas de recomendacion que permitan mejorar los
resultados del proceso de hibridacion y disponer de algoritmos que puedan
ofrecer mejores resultados para las caracteristicas de diferentes conjuntos
de datos.

Hacer uso de multiples calificaciones para un mismo tipo de informacion. En
algunos dominios se presentan multiples aspectos de un articulo que pueden
ser calificados independientemente. Para lograr un sistema mas robusto, es
necesario recibir estas entradas y adaptar algoritmos que las consuman y
generen recomendaciones basadas en mas de un aspecto.

Algunos procesos del sistema podrian ser mas optimos computacionalmente
si se aplican técnicas de computacion paralela, pero esto dependera mucho
de la implementacion en librerias de los principales lenguajes de uso,
especialmente los procesamientos que se llevan a cabo durante la
evaluacion e hibridacion de los algoritmos.

Actualmente el sistema obtiene informacion como la fecha y hora en que se
genera una interaccion. Este tipo de informacién puede ser usada para
separar los conjuntos de datos de entrenamiento y pruebas de una forma
mas sofisticada y que refleja mejor como lo hara cada algoritmo en
produccion.

Implementar la capa de servicios y una interfaz web que permita a cada
cliente configurar el sistema y ver los reportes y resultados que este entrega.
Agregar otras meétricas de evaluacion de algoritmos como la evaluacion del
ranking de las recomendaciones.

El proceso de priorizacion y seleccion del mejor algoritmo deberia ejecutarse
cada vez que las caracteristicas de la poblacion cambien con cierta
significancia, esto se propone para investigaciones futuras, buscando que el
sistema aprenda y detecte automaticamente cuando priorizar y seleccionar

un nuevo algoritmo.
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Proponer un modelo que aprenda de los resultados en cada meétrica y la
priorizacion de los algoritmos, basandose en las caracteristicas de los
conjuntos de datos usados. Se requiere varios conjuntos de datos para

entrenar este modelo.

135



REFERENCIAS

[1] X. Liu, “Context-Aware Recommender Systems for Implicit Data,” 2014.

2] F. Ricci, L. Rokach, and B. Shapira, Recommender Systems Handbook.
Boston, MA: Springer US, 2011.

[3] J. Leskovec, A. Rajaraman, and J. D. Uliman, “Recommendation Systems,”
in Mining of Massive Datasets, Cambridge: Cambridge University Press, 2014, pp.
292-324.

[4] T.-T. Yang and H.-W. Tseng, “Numerical similarity-aware data partitioning for
recommendations as a service,” in Proceedings of the Symposium on Applied
Computing - SAC 17, 2017, pp. 887—-892.

[5] D. Ben-Shimon, A. Alexander Tsikinovsky, M. Friedmann, and J. Horle,
“Configuring and monitoring recommender system as a service,” in Proceedings of
the 8th ACM Conference on Recommender systems - RecSys ‘14, 2014, pp. 363—
364.

[6] J.Paradinas, “EL CONSUMO Y LAS NECESIDADES HUMANAS.” [Online].
Available: https://www.acfilosofia.org/component/content/article?id=139:el-

consumo-y-las-necesidades-humanas. [Accessed: 08-Nov-2017].

[7] Y. Yun, D. Hooshyar, J. Jo, and H. Lim, “Developing a hybrid collaborative
filtering recommendation system with opinion mining on purchase review,” J. Inf.
Sci., p. 016555151769295, Feb. 2017.

[8] P. Lops, M. de Gemmis, and G. Semeraro, “Content-based Recommender
Systems: State of the Art and Trends,” in Recommender Systems Handbook,
Boston, MA: Springer US, 2011, pp. 73—-105.

[9] Q. Liu and D. R. Karger, “Kibitz: End-to-End Recommendation System
Builder,” Proc. 9th ACM Conf. Recomm. Syst., pp. 335-336, 2015.

136



[10] “raccoon,” 2016. [Online]. Available:

https://www.npmjs.com/package/raccoon. [Accessed: 02-Oct-2018].

[11] “easyrec:: open source recommendation engine,” 2016. [Online]. Available:

http://easyrec.org/home. [Accessed: 02-Oct-2018].

[12] “Recombee APl 2.1.0 documentation,” 2016. [Online]. Available:
https://docs.recombee.com/index.html. [Accessed: 02-Oct-2018].

[13] J. Beel et al., “Introducing Mr. DLib,” in Proceeding of the 11th annual
international ACM/IEEE joint conference on Digital libraries - JCDL '11, 2011, p. 463.

[14] “SuggestGrid | Hosted recommendation and similarity as a service.” [Online].

Available: https://www.suggestgrid.com/#/0. [Accessed: 02-Oct-2018].

[15] D. Stern, R. Herbrich, and T. Graepel, “Matchbox: Large Scale Bayesian

Recommendations.” 01-Jan-2009.

[16] A. Freno and Antonino, “Practical Lessons from Developing a Large-Scale
Recommender System at Zalando,” in Proceedings of the Eleventh ACM

Conference on Recommender Systems - RecSys 17, 2017, pp. 251-259.

[17] R.Burke, “Hybrid Web Recommender Systems,” in The Adaptive Web, Berlin,
Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2007, pp. 377—408.

[18] K. Peffers, T. Tuunanen, M. A. Rothenberger, and S. Chatterjee, “A Design
Science Research Methodology for Information Systems Research,” J. Manag. Inf.
Syst., vol. 24, no. 3, pp. 45-77, Dec. 2007.

[19] P. Resnick and H. R. Varian, “Recommender systems,” Commun. ACM, vol.
40, no. 3, pp. 56-58, Mar. 1997.

[20] K. Patel, A. Thakkar, C. Shah, and K. Makvana, “A State of Art Survey on
Shilling Attack in Collaborative Filtering Based Recommendation System,” Springer,
Cham, 2016, pp. 377-385.

137



[21] G. Shani and A. Gunawardana, “Evaluating Recommendation Systems,” in
Recommender Systems Handbook, Boston, MA: Springer US, 2011, pp. 257-297.

[22] G. Suganeshwariand S. P. Syed Ibrahim, “A Survey on Collaborative Filtering
Based Recommendation System,” Springer, Cham, 2016, pp. 503-518.

[23] S. Berkovsky, T. Kuflik, and F. Ricci, “Mediation of user models for enhanced
personalization in recommender systems,” User Model. User-adapt. Interact., vol.
18, no. 3, pp. 245-286, Aug. 2008.

[24] C. Desrosiers and G. Karypis, “A Comprehensive Survey of Neighborhood-
based Recommendation Methods,” in Recommender Systems Handbook, Boston,
MA: Springer US, 2011, pp. 107-144.

[25] H. Steck and Harald, “ltem popularity and recommendation accuracy,” in
Proceedings of the fifth ACM conference on Recommender systems - RecSys '11,
2011, p. 125.

[26] G. Adomavicius and A. Tuzhilin, “Toward the next generation of recommender
systems: a survey of the state-of-the-art and possible extensions,” IEEE Trans.
Knowl. Data Eng., vol. 17, no. 6, pp. 734-749, Jun. 2005.

[27] J. Chakraborty and V. Verma, “A survey of diversification techniques in
Recommendation Systems,” in 2016 International Conference on Data Mining and
Advanced Computing (SAPIENCE), 2016, pp. 35—40.

[28] J. A. Konstan, A. Borchers, B. Sarwar, J. Herlocker, and J. Riedl, Combining
collaborative filtering with personal agents for better recommendations. AAAI Press,
1999.

[29] A. Felfernig, G. Friedrich, D. Jannach, and M. Zanker, “Developing
Constraint-based Recommenders,” in Recommender Systems Handbook, Boston,
MA: Springer US, 2011, pp. 187-215.

138



[30] F. Lorenzi and F. Ricci, “Case-Based Recommender Systems: A Unifying
View,” Springer, Berlin, Heidelberg, 2005, pp. 89-113.

[31] I. Guy et al., “Personalized recommendation of social software items based
on social relations,” in Proceedings of the third ACM conference on Recommender
systems - RecSys 09, 2009, p. 53.

[32] R. Burke, “Hybrid Recommender Systems: Survey and Experiments,” User
Model. User-adapt. Interact., vol. 12, no. 4, pp. 331-370, 2002.

[33] N. Hug, {{S}urprise, a {P}ython library for recommender systems.” 2017.

[34] “Factor in the Neighbors: Scalable and Accurate Collaborative Filtering
YEHUDA KOREN Yahoo! Research.”

[35] G. Takacs, I. Pilaszy, B. Németh, and D. Tikk, “Matrix factorization and
neighbor based algorithms for the netflix prize problem,” in Proceedings of the 2008

ACM conference on Recommender systems - RecSys 08, 2008, p. 267.

[36] Y. Koren and R. Bell, “Advances in Collaborative Filtering,” in Recommender
Systems Handbook, Boston, MA: Springer US, 2011, pp. 145-186.

[37] Xin Luo, Mengchu Zhou, Yunni Xia, and Qingsheng Zhu, “An Efficient Non-
Negative Matrix-Factorization-Based Approach to Collaborative Filtering for
Recommender Systems,” IEEE Trans. Ind. Informatics, vol. 10, no. 2, pp. 1273—
1284, May 2014.

[38] P. Cremonesi, R. Turrin, E. Lentini, and M. Matteucci, “An evaluation

Methodology for Collaborative Recommender Systems,” 2010.

[39] P. Vassiliadis, A. Simitsis, and S. Skiadopoulos, “Conceptual modeling for
ETL processes,” in Proceedings of the 5th ACM international workshop on Data
Warehousing and OLAP - DOLAP 02, 2002, pp. 14-21.

[40] S. Sheth, N. Arora, C. Murphy, and G. Kaiser, “The weHelp reference

architecture for community-driven recommender systems,” in Proceedings of the

139



2nd International Workshop on Recommendation Systems for Software Engineering
- RSSE ’10, 2010, pp. 46-47.

[41] X. Amatriain and J. Basilico, “System Architectures for Personalization and
Recommendation,” Netflix Technology Blog, 2013. [Online]. Available:
https://medium.com/netflix-techblog/system-architectures-for-personalization-and-
recommendation-e081aa94b5d8. [Accessed: 13-Jun-2018].

[42] B. Mohamed, B. Abdelkader, and B. F. M’hamed, “A multi-level approach for
mobile recommendation of services,” in Proceedings of the International Conference
on Internet of things and Cloud Computing - ICC ’16, 2016, pp. 1-6.

[43] F. Narducci, M. de Gemmis, and P. Lops, “A General Architecture for an
Emotion-aware Content-based Recommender System,” in Proceedings of the 3rd
Workshop on Emotions and Personality in Personalized Systems 2015 - EMPIRE
'15, 2015, pp. 3-6.

[44] P. B. Brazdil, C. Soares, and J. P. da Costa, “Ranking Learning Algorithms:
Using IBL and Meta-Learning on Accuracy and Time Results,” Mach. Learn., vol. 50,
no. 3, pp. 251-277, 2003.

[45] G. Adomavicius and J. Zhang, “Impact of data characteristics on
recommender systems performance,” ACM Trans. Manag. Inf. Syst., vol. 3, no. 1,
pp. 1-17, Apr. 2012.

[46] J. Griffith, C. O’'Riordan, and H. Sorensen, “Investigations into user rating
information and predictive accuracy in a collaborative filtering domain,” in
Proceedings of the 27th Annual ACM Symposium on Applied Computing - SAC 12,
2012, p. 937.

[47] P. Cremonesi, Y. Koren, and R. Turrin, “Performance of recommender
algorithms on top-n recommendation tasks,” in Proceedings of the fourth ACM

conference on Recommender systems - RecSys ’10, 2010, p. 39.

140



[48] G. Mustafa and |. Frommholz, “Performance comparison of top N
recommendation algorithms,” in 2015 Fourth International Conference on Future

Generation Communication Technology (FGCT), 2015, pp. 1-6.

141





