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/ Resumen

l. RESUMEN

Los Sistemas de Recomendaciéon son de gran utilidad para tratar la sobrecarga de
informacion de la web ya que consisten en herramientas de software y técnicas que
proveen sugerencias al usuario respecto a un producto en especifico que le pueda ser de
su interés. Este proyecto esta enfocado a Sistema de Recomendacién de Peliculas, no
obstante puede ser adaptado para algun otro tipo de producto como musica, libros,

restaurantes, etc.

Se realizé experimentacion para comparar el comportamiento de las recomendaciones

con:

Diferentes distancias: euclidiana, Manhattan y correlacion de Pearson con el fin de ver
cual daba menor valor en la raiz del error cuadratico de la media (RMSE) y el error medio

absoluto (MAE) en las recomendaciones.

Diferentes técnicas de agrupamiento: affinity propagation, bisecting K-Means, K-
Means, K-Medoids y X-Mean.
Diferente conjunto de datos: Se realiza experimentacion tomando en cuenta opiniones

de usuarios y opiniones de expertos para ver cuales dan menor error RMSE y MAE.

La implementacion fue utilizada en su mayoria en MATLAB (ver A.2. ), mientras WEKA
(ver A.1. ) fue utilizada para X-Mean y K-Means asi como la implementacion de K-

Medoids.

El mejor resultado en la experimentacion se encontré en el conjunto de usuarios

utilizando distancia euclidiana, bisecting K-Means y con un K = 37.

Dentro de las conclusiones mas relevantes encontradas se puede mencionar las

siguientes:
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No necesariamente una opinion experta es la mejor ya que en el caso de conjunto
de expertos los errores salieron mas altos, esto puede deberse a la poca
informacion que ofrece cada experto.

Un conjunto distribuido mas uniformemente en general da mejores resultados que
aquellos que se distribuyen de una forma muy esparcida, esto lo podemos observar
mas adelante en los resultados de las técnicas que distribuyen mejor los datos
como bisecting K-Menas, X-Means y affinity propagation contra los que los tienen
muy dispersos como K-Means o K-Medoids.

Un numero de K optimo es dificil de encontrar, aqui se propusieron algunos
basandonos en algunas hipétesis, métodos que la obtienen, sin embargo, no se

encontré una que pudiera ser siempre la apropiada.
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Il.  ABSTRACT

Recommender Systems are useful for dealing with the large amount of information
found on the web. They consist of software tools and techniques which provide
suggestions to the user about a specific product that may be his interest. This project
focuses on Recommender Systems for movies; however it can be adapted to any other

type of Recommender Systems.
Experiments were carried out to compare the behavior of the recommendations with:

Different distances: euclidean, Manhattan and Pearson correlation in order to see which
value of RMSE or MAE was lowest.

Different clustering techniques: affinity propagation, bisecting K-Means, K-Means, K-
Medoids and X-Mean.

Different data sets: testing is performed taking user reviews and expert reviews to see

which gave the lowest value of RMSE or MAE.

The implementations generally were performed using MATLAB (see A.2. ), while WEKA

(see A.1.) was used for X-Mean and K-Means as well as our implementation of.

The best result of the experiment was find in the users set with Euclidian distance,

bisecting K-Means and K=37.
The most important conclusions can be found included the following:

- Not necessarily an expert opinion is the best because in the case of experts set out

higher errors, this may be due to the limited information provided by each expert.

- A more evenly distributed set generally gives better results than those that are
distributed in a very sparse, this can be seen later in the results of the techniques that
distribute data better as bisecting K-Means, X-Means and affinity propagation against

those that have highly dispersed as K-Means and K-Medoids.
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- A number of optimal K is hard to find, here was proposed some based on certain
assumptions that the obtained methods, however, there was no one that could always be

appropriate.
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1. Introduccion

1. INTRODUCCION

Con el paso del tiempo, la cantidad de informacion que podemos encontrar en la web
es cada vez mayor, ya que ésta crece rapidamente. La informacion la podemos encontrar
en diferentes tipos, por ejemplo en texto, imagenes, videos o audios y tomar decisiones
sobre ésta, es cada vez mas complejo. La informacion en alto volumen y variada provoca
que los usuarios entren en conflicto para poder decidir la mejor opcidon a sus necesidades,
dando lugar a malas decisiones. Para evitarlo y ayudar al usuario a tomar una mejor

decision existen los Sistemas de Recomendacion (SR).

Los SR son de gran utilidad para tratar la sobrecarga de informacion de la web ya que
consisten en herramientas de software y técnicas que proveen sugerencias al usuario
respecto a un producto en especifico que le pueda ser de su interés [1] como por ejemplo

qué comprar, qué pelicula ver, qué musica escuchar, qué noticia o libro leer, etc. ver

Figura 1.
HICA /%
Libros Musica Peliculas Noticias Compras
== @ @ ~ ) el 5
o W e —
S % o RS
Viajes Paginas  Restaurantes Chistes Red

Social

Figura 1. Algunos ejemplos de productos

Se le pueden dar al usuario sugerencias no personalizadas como el top ten de
peliculas, este tipo de sugerencias son las mas faciles de generar por lo cual no son
dirigidas por un SR. Existen sugerencias personalizadas donde se toman en cuenta datos
del usuario y su relacion con los productos, en este tipo de sugerencias los SR son de

gran utilidad ya que tomara los datos existentes para generar una recomendacién que le

11
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sea del interés del usuario. La precisién con la que se dara la recomendacion dependera

de la técnica utilizada para el SR, esta a su vez, dependeran de los tipos de datos con los

que se cuenten para implementar el SR, lo anterior lo podemos ver en la Figura 2.

Sistema de
Recomendacion

eDatos seguin el eAlgoritmos de *Prediccion
algoritmo a filtrado: eRecomendacion
utilizar: oFiltrado
eRatings Colaborativo
eDatos eBasado en
demograficos contenido
eDatos de eHibrido
contenido
eDatos de gustos
\ J \ J -

Figura 2. Funcionamienfo general de los SR

Los SR surgieron como area independiente de investigacion a mediados de la década
de los 90’s aumentando drasticamente el interés sobre estos en los Ultimos anos, algunas

de las razones por las cuales se desea explotar esta tecnologia son:

e Incrementar su numero de venfas. Probablemente es la razén mas importante
de los SR comerciales. Cuando el usuario esta realizando una compra y le
sugieren algo que le puede ser de utilidad es muy probable que el usuario
también adquiera ese producto incrementando asi las ventas.

e Incrementar la satisfaccion del usuario. Es muy importante que el SR dé
recomendaciones afines al usuario para que éste se vaya contento con la
recomendacion y la decisién que ha tomado con su ayuda, ya sea al comprar
un producto, escuchar una cancion o ver una pelicula.

e Incrementar la fidelidad del usuario. Si el SR da una recomendacion del interés
del usuario y éste queda satisfecho seguramente regresara a utilizar ese

sistema para futuras consultas.

12
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e Comprender mejor lo que el usuario quiere. Un SR va “aprendiendo” a través de
la actividad del usuario por lo cual se le pueden dar mejores recomendaciones

ya que conoce un poco mas los gustos del usuario.

Dentro de las aplicaciones mas comunes en las cuales se utilizan Sistemas de

Recomendacion se pueden mencionar las siguientes:

o Enitretenimiento. Aqui se encuentran aquellos productos que brindan
entretenimiento al usuario como pueden ser peliculas, videos, musica, etc.

e (Confenido. Se encuentran noticias personalizadas, recomendaciones para
documentos, paginas web, aplicaciones electronicas de ensenanza, y filtros de
correo electrénico.

e Comercio electronico (e-commerce). Aqui encontramos recomendaciones para
que los clientes compren libros, camaras, PC’s, televisiones, etc.

e Servicios. Aqui se dan recomendaciones para servicios de viaje, casas en

renta, etc.

Existen distintas clasificaciones de los SR de acuerdo a las técnicas utilizadas para
realizar recomendaciones, las cuales pueden ser filfrado colaborativo, basado en
contenido e hibrido, existiendo también SR demograficos, basados en conocimiento y

basados en la comunidad.

Dentro de los Sistemas de Recomendacion se presentan retos a cubrir tales como
escasez de datos, escalabilidad, sin6nimos, oveja gris, vulnerabilidad de ataques,
diversidad vs precision, el valor del tiempo, evaluacion de recomendaciones, interfaz de

usuario [2] [3]. Estos retos se explicaran mas adelante en el Capitulo 2.

13
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1.1. Anfecedenfes

1.1.1.  Clustering

En el proyecto se compararan diferentes técnicas de agrupamiento las cuales utilizan
k-NN. La técnica estandar para realizar agrupamientos es K-Means, la cual tiene algunas

variantes como X-Means, bisecting K-Means y K-Medoids.

En [4] vy [5] se compara el tiempo computacional que tardan en realizar los
agrupamientos tanto K-Means como K-Medoids. En ambos articulos se muestra que el
mejor tiempo se obtiene con K-Means. En estos trabajos se menciona que K-Means es

eficiente para bases de datos pequenas y K-Medoids para bases de datos grandes.

En [6] se realiza experimentacion y comparaciéon con la base de datos iris utilizando K-
Means y K-Medoids obteniendo que K-Medoids utiliza menos tiempo computacional que

K-Means para realizar los agrupamientos. Esto se puede observar en la Tabla 1.

Tiempo
Algoritmo Computacional
(segundos)
K-Means 13.9790
K-Medoids 13.9330

Tabla 1. Compracion de tiempos entre K-Means y K-Medoids [6]

En [7] eligen utilizar bisecting K-Means para manejar grandes cantidades de datos que
necesitan ser analizados como proceso de imagenes y agrupamiento de documentos ya
que las técnicas de agrupamiento tradicionales como K-Means no logran procesar los
datos de una forma rapida. Aqui se utiliza la técnica bisecting K-Means en un entorno off-
line. Se realiza experimentacion con dos bases de datos de movielens [8], las cuales son
la base de datos de 100K (en [7] llamada MLP) y la base de datos de 1 M (en [7] llamada

MLM). Se calcula el error MAE y se presentan los resultados en la Tabla 2.

14
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N 20 40 60 80 100
MLP
CF MAE 0.790 0.773 0.772 0.773 0.774
T 149 150 150 150 151
BKM MAE 0.831 0.793 0.779 0.758 0.758
T 6 11 14 18 25
MLM
CF MAE 0.766 0.754 0.749 0.747 0.747
T 1516 1520 1523 1526 1531
BKM MAE 0.819 0.781 0.762 0.749 0.742
T 68 108 147 233 311

Tabla 2. Resultados MAE con CF y BKM

Donde MLP corresponde a la bd de 100 K y MLM a la bd de TM [T]

La tabla muestra los resultados MAE obtenidos para MLP y MLM en el numero de
vecinos (N) mostrados en la parte de arriba. Se puede observar que utilizando filtrado
colaborativo (CF) los mejores resultados MAE para MLP y MLM fueron 0.772 y 0.747 con
60 y 80 vecinos respectivamente. Para bisecting K-Means (BKM) fueron 0.758 y 0.742
con 80 y 100 vecinos respectivamente. En estos resultados la diferencia es muy poca, sin
embargo, en el tiempo T si existe gran diferencia mostrandose mejores tiempos con BKM

[7].

Una técnica que ha mostrado buenos resultados es affinity propagation la cual esta
basada en paso de mensaje entre los datos. En [9] se utiliza un subconjunto de 900
imagenes en escala a grises de Olivetti (una base de datos de caras) para realizar la
comparacion entre affinity propagation y K-centers. Se encuentra que affinity propagation
da menor error que el mejor resultado de los 100 obtenidos con K-centers, esto se puede

ver en la Figura 3.

BEPIS S S S S as S R M ““,“.1' “ # & Original
B R R R A S R R L] S5 T images
Tl THES A T ﬁa'n-n.‘-g"“l i.n“la. il’-’h'A"in"V
= q'L; J ha .u: ‘1‘.; o .. s""‘b.:\ Al - - -~ }.;‘Ai‘.:\ . propagation
TS TS S S A A NS TR E A BR BT centers
Q;.J" — TELErT- L e clustering

Figura 3. Comparacion de precision con Affinity Propagation. [9]
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En la Figura 4 se muestra que el resultado obtenido en una corrida con affinity

propagation es mejor que alguna de las 10,000 realizadas con K- centers.

1.1.2.

Average squared error

k-centers clustenng

180

160

120

100

80

60

(10,000 runs)
10% 10 90%
1% 10 89%

0% 1089.9%

M Min to Max

— Affinity propagation

(1 run)

0 50 100

Number of clusters

Figura 4. Grafica comparativa de errores de Affinity Propagation vs K-centroies. [9]

Sistemas de Recomendacion

Se han realizado estudios comparativos de los diferentes sistemas de recomendacion.

Una de las comparaciones que se ha realizado se muestra en la Tabla 3 [10]. Aqui se

indican los datos requeridos para cada uno de los SR asi como la desventaja de cada uno

de ellos.
Sistema de Tipo de informacién Tipo de conocimiento | Método de obtencién Desventajas
Recomendacion de datos
Basado en Demograficos, Reglas de decision. Aprendizaje maquinal | Perfil del usuario

Conocimiento

personal, atributos de

usuarios

subjetivo y estatico.

Basado en Contenido

Contenidos de

Descripcion de
productos en el perfil
del usuario (Conjunto

de atributos que

Modelado de
documentos, filtrado

de informacion,

Depende de la
disponibilidad del

contenido, pérdida de

Colaborativo

(Lista de intereses de
otros usuarios dentro

de la comunidad)

caracteristicas de las
preferencias de otros
usuarios en la

comunidad).

cercanos (k-NN),
basado en

similitudes.

paginas web - y o
identifiquen un extraccion de significados
producto), relaciéon de | informacion. semanticos.
producto-producto.
. L Problema de escases
Matriz de similitud
. . . ’ de datos, problema
Perfiles de usuarios (compartir Vecinos mas

con la calificacion de
nuevos productos y
nuevos usuarios, se
invade la privacidad

del usuario.
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Demografico

Datos demograficos
de los usuarios como
edad, género, fecha
de nacimiento,

educacion, etc.

Pertenencia a alguna

categoria.

Métodos de
clasificacion,
intereses dentro de

los grupos.

Depende de la
disponibilidad de los
datos demograficos,
menos preciso ya que
la calidad de los
datos demograficos

suele ser pobre.

Tabla 3. Comparacion de datos entre tipos de Sistemas de Recomendacion [10]

Los sistemas de recomendacion colaborativos son los mas utilizados en diferentes

aplicaciones como recomendaciones de paginas, peliculas, musica, etc. Este proyecto

presenta el trabajo realizado enfocandonos a un sistema de recomendacion colaborativo.

Como se observa en la Tabla 3, estos sistemas de recomendacion utilizan vecinos mas

cercanos (k-NN) y esta basado en similitudes.

Se han realizado comparaciones de resultados dentro de sistemas de recomendacion

cuando en el filtrado colaborativo se utilizan opiniones de usuarios y cuando se utilizan

opiniones de expertos. En [11] podemos encontrar la comparacion de resultados de error

de los experimentos realizados (ver Figura 5).

En esta grafica podemos observar los resultados MAE dados al utilizar

aICF B 5F DEF DENIP B Propoced-CF

N

CF Algorithm

Figura 5. Comportamiento de Diferentes Algoritmos de Filtrado Colaborativo. [11]

el filtrado

colaborativo con usuarios (UCF) y al utilizar expertos (ECF). Podemos ver que el mejor

resultado se da al utilizar opiniones de usuarios.
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1.2. Hijpotesis
Para el desarrollo del presente proyecto se tomaron los siguientes puntos a considerar:

e Disminuir el tiempo de respuesta de Sistemas de Recomendacion.

¢ Minimizar el error MAE y RMSE del Sistema de Recomendacion.
Para tratar los puntos antes mencionados se realizaron las siguientes hipotesis.

Hipdtesis 1. El tiempo en realizar una recomendacion en un conjunto de datos es
menor si se realiza sobre un conjunfo de datos agrupado previamente que sobre e/
conjunto de dafos complefo. Para esta hipdtesis se realizaron experimentos separando
nuestro conjunto de datos en distintos niumeros de agrupamientos y se compararon los

tiempos que se lleva realizar la recomendacion en cada uno de ellos.

Hipdtesis 2. E/ tiempo en realizar la recomendacion dependera de la técnica utilizada,
siendo menor en un conjunfo de datos particionado uniformemente, es decir, en afinity
propagation y bisecting K-Means el tiempo de respuesta sera menor. Para ello, se
realizaron experimentos con cinco diferentes técnicas de agrupamiento, las cuales son
affinity propagation, K-Means, K-Medoids, bisecting K-Means y X-Means. Se observa la
distribucion de los datos en cada una de las técnicas de agrupamiento y se compara la
distribucion de los datos y el tiempo que se tarda en dar respuesta en cada uno de los

Casos.

Hipdtesis 3. El tiempo en realizar una recomendacion dependera de la métrica de
distancia utilizada, siendo el menor fiempo ufilizando correlacion de Pearson. Se
experimenta con distancia euclidiana, distancia Manhattan y correlacién de Pearson para
posteriormente comparar las distancias y observar el comportamiento del tiempo en cada

una de ellas.

18
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Hipotesis 4. Los errores MAE y RMSE serdan menores si incluimos opiniones de
expertos. Se realiza experimentacion de las recomendaciones dentro de un conjunto de

usuarios y un conjunto de expertos para posteriormente comparar los resultados.

Hipdtesis 5. Los errores MAE y RMSE dependeran del algoritmo de clustering utilizado
previamente, siendo menores en un conjunfo de datos particionado uniformemente, es
decir, se obtendran menor error en Affinity Propagation y Bisecting K-Means. Se observa
la distribucidn de los datos en cada una de las técnicas de agrupamiento y se compara la

distribucion de los datos y los valores de error obtenidos.

Hipotesis 6. Los errores MAE y RMSE dependeran de la métrica distancia utilizada
dando menor error en Correlacion de Pearson. Se obtienen los resultados de error para
cada una de las distancias utilizadas y posteriormente se realiza la comparaciéon con base

a ellas.

1.3. Estructura del Reporte

El reporte esta estructurado de la siguiente manera:

Capitulo 1. Introduccion acerca de los Sistemas de Recomendacion. Se mencionaran
las técnicas mas utilizadas y los retos que se presentan dentro de los Sistemas de
Recomendacion.

Capitulo 2. Descripcion de las técnicas mas utilizadas dentro de los Sistemas de
Recomendacion y los retos que se presentan en estos. También se describen brevemente
algunos ejemplos de Sistemas de Recomendacion.

Capitulo 3. Se describen las bases de datos utilizadas como apoyo para crear la base
de datos utilizada en este proyecto. Se encuentra la descripcidn de la base de datos
utilizada para este proyecto.

Capitulo 4. Se describen los métodos de agrupamiento utilizados en el proyecto.

Capitulo 5. Se describen las métricas de evaluacion utilizadas en el proyecto.
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Capitulo 6. Se mencionan algunos retos importantes tratados en el desarrollo del
proyecto.
Capitulo 7 y 8. Se muestran los resultados del proyecto, el trabajo futuro y las

conclusiones.
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2. Sistemas de Recomendacion

2. SISTEMAS DE RECOMENDACION

Los Sistemas de Recomendacién se encargan de proveer recomendaciones al usuario,
para ello existen diversas técnicas que se pueden utilizar dependiendo el contexto que se
tenga. Las técnicas mas utilizadas en los Sistemas de Recomendacion son Filfrado
Colaborativo, Basado en Contenido, Demografico, Basado en Conocimiento, Basado en /la

Comunidad e Hibrido.

Dentro de los Sistemas de Recomendacion también existen varios retos a afrontar ente
ellos escasez de datos, escalabilidad, sindbnimos, oveja gris, vulnerabilidad de ataques,
diversidad vs precision, el valor del tiempo, evaluacion de recomendaciones e interfaz de

usuario.

En este capitulo se describirdn brevemente las técnicas y retos mas comunes dentro

de los Sistemas de Recomendacion asi como algunos ejemplos de éstos.

2.1. Técnicas de los Sistemas de Recomendacion

Comunmente para un Sistema de recomendacién se utiliza una técnica hibrida la cual
es una combinacibn de dos o mas técnicas (Figura 6) dando como resultado

recomendaciones mas precisas, es decir, con menor error.

Filtrado
Colaborativ
o

Basadoen
la
Comunidad

Basadoen
Contenido

Hibrido

Basadoen
Conocimien
to

Demografic
o

Figura 6. SR Hibrido
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2. Sistemas de Recomendacion
211. Filtrado Colaborativo

La técnica mas utilizada es el Filtrado Colaborativo el cual toma en cuenta las
calificaciones realizadas por diferentes usuarios hacia los productos calculando la similitud

entre ellos para realizar la recomendacion.

Para utilizar filtrado colaborativo es necesario contar con datos minimos para realizar la

recomendacion. Estos datos son productos, usuarios y ratings de usuarios sobre

productos (Figura 7).
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Figura 7. Estructura de datos minima para un SR Colaborativo

El Filtrado Colaborativo puede ser basado en usuario y basado en producto [3].

El filfrado colaborativo basado en usuario (memoria), es el método mas utilizado para
realizar recomendaciones. Las recomendaciones las hace tomando en cuenta las
calificaciones que el usuario dadas a cada producto, podemos observar esto de forma

grafica en la Figura 8. Para ello se deben seguir los siguientes pasos [12] [13] [14] [15]:

1. Analizar el historial de compras/consultas del usuario.

2. Calcular la similitud entre usuarios, es decir, ver qué usuario tiene mayor similitud con el
usuario activo (el que solicita la recomendacion). Para encontrar la similitud entre usuarios,
las medidas mas comunes son el Coeficiente de Correlacion de Pearson, Similitud de
Cosenos, Distancia Manhattan y Distancia Euclidiana.

3. Realizar la recomendacién de productos.

4. Realizar la recomendacion segun el Top-N
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2. Sistemas de Recomendacion

Figura 8. Filfrado Colaborativo basado en usuario

En la Figura 8 se muestra la idea general de las recomendaciones basadas en
usuarios. La tabla que se muestra es una tabla de ratings usuario-producto (pelicula)
donde se encuentran registradas las calificaciones que cada usuario ha dado a cada
producto. Las calificaciones en el producto van de 1 a 5, siento 1 la peor calificaciéon y 5 la
mejor calificacion. En este caso, el usuario 4 que solicita la recomendacion. Se realiza el
calculo de la similitud hacia los usuarios 1, 2 y 3 para encontrar el mas afin y poder

realizar la recomendacion en base al resultado.

El filtfrado colaborativo basado en producfo (modelo), se utilizan las calificaciones de
los productos para entrenar un modelo y realizar las recomendaciones. En la Figura 9
podemos observar que en vez de tomar en cuenta las calificaciones por usuarios, se
toman en cuenta las calificaciones por producto. Las técnicas mas comunes utilizadas en

este tipo de filtrado son redes bayesianas, técnicas de clustering, y clasificadores.

Figura 9. Filfrado Colaborativo basado en producto
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2. Sistemas de Recomendacion

21.2. Basado en Contenido

Un SR basado en contenido toma en cuenta el contenido de los productos que el
usuario ha seleccionado anteriormente para realizar la recomendacion, es decir, busca

aquellos productos similares que el usuario ha seleccionado.

Para realizar una recomendacion basada en contenido es necesario contar con al

menos usuario, historial del usuario, productos y caracteristicas de los productos.

Figura 10. Ejemplo de un SR Basado en Contenido

En la Figura 10 se muestra un ejemplo de SR basado en contenido. En la parte de lado
izquierdo de la flecha se agrupan los articulos que ha comprado el usuario los cuales son
unos googles, una gorra y una tabla de natacién. En el lado derecho, podemos observar
diversos objetos, si tomamos las caracteristicas de los objetos antes comprados por el

usuarios, el SR lo que mostrara sera el traje de bafo pues tiene caracteristicas similares.
2.1.3. Demograficos

Los SR Demograficos realizan recomendaciones dependiendo del perfil demografico
del usuario como pueden ser edad, lenguaje, localidad, etc. Para estos SR es necesario
contar con los productos, datos demograficos de los productos, usuarios y datos

demograficos de los usuarios.
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2. Sistemas de Recomendacion

Figura 11. Ejemplo de un SR Demografico

En la Figura 11 se muestra un ejemplo sencillo de la forma de trabajar de un SR
demografico. La primera imagen representa al usuario y la segunda el conjunto de libros
que se tiene para realizar la recomendacion. Ambos (usuario y libros) tienen informacion
demografica. Por ejemplo si el usuario es un nifio que habla inglés, se busca en los libros
aquellos que sean infantiles en inglés y de ellos se tomaran algunos para realizara la

recomendacion.

214. Basado en Conocimiento

En un SR basado en conocimiento se recolecta la informacién de qué tanto ha
satisfecho un producto al usuario estableciendo asi una relacion entre lo que necesita/le
agrada a el usuario y la recomendacion. La informacion minima con la que se debe contar
para este tipo de sistemas son: producto, caracteristicas del producto, usuario y

necesidades del usuario.

0000
Y. gz 0000 "™ &
soNY QO OO

Figura 12. Ejemplo de un SR Basado en Conocimiento
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2. Sistemas de Recomendacion

En la Figura 112 podemos ver un sencillo ejemplo del funcionamiento de estos tipos de
sistemas. Si el usuario anteriormente ha comprado productos de 3 marcas diferentes y las
ha calificado, se puede obtener el producto con mayores calificaciones positivas

recomendando asi un producto de dicha marca.

2.1.5. Basado en Comunidad

Si lo que deseamos es realizar una recomendacion en base a los amigos del usuario lo
ideal es utilizar una técnica basada en comunidad la cual obtendra datos de los amigos
del usuario para realizar la recomendacion de tal forma que se aplique el dicho “Dime con
quién andas y te diré quién eres”. Para estos SR es necesario contar como minimo con
usuarios, amigos de cada uno de los usuarios y productos calificados por los amigos del

usuario.

Figura 13. Ejemplo de un SR Basado en Comunidad

En la Figura 13 podemos observar un ejemplo de este tipo de recomendacion. Se
tiene un usuario con 3 amigos y a cada uno de ellos le gusta una pelicula diferente, con
esto la recomendacion que se le da al usuario con base en a las peliculas que le gustan a

SuUs amigos.

2.2. Relos dentro de los Sistemas de Recomendacion

Dentro de los SR hay varios retos que se pueden enfocar a temas de

investigacion/experimentacion. A continuacion se explicaran brevemente alguno de ellos.
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221. Escasez de Datos

Cuando llega un usuario o producto nuevo al SR, estos no cuentan con informacion
previa para poder obtener y realizar la recomendacion, presentandose asi el problema de
escasez de dafos. En este caso, la tarea de encontrar sus similares se vuelve mas
complicada ya que un nuevo producto no puede ser recomendado hasta que un usuario lo
haya calificado y a nuevos usuarios no se les daran buenas recomendaciones por la falta
de calificaciones en su historial de compras. Esto puede reducir la efectividad de los SR y

por lo tanto generar malas predicciones.

2.2.2. Escalabilidad

La escalabilidad dentro de un SR se refiere a la forma en la cual crece la informacién
dentro de éste. Cuando la informacion tanto de usuarios como de productos crece

rapidamente decimos que se presenta la escalabilidad.

2.2.3. Sinénimos

En ocasiones encontramos sindnimos dentro de los identificadores de un producto y
por tal motivo, algunos pueden no ser tomados en cuenta para la recomendacion. Por
ejemplo se pueden tener una pelicula que dentro de su descripcién tenga “Peliculas para
ninos” y otra muy similar que tenga “Pelicula infantil” sin embargo si no se tienen
considerados los sinénimos no se encontraran dentro del mismo grupo aunque tenga

caracteristicas similares.

2.24. Oveja Gris

En muchas ocasiones los usuarios no ayudan a la realizacién de las recomendaciones
ya que no estan de acuerdo o en desacuerdo con algun grupo de personas, es decir, el
perfil del usuario pertenece a diferentes grupos de usuarios y en muchas ocasiones

grupos opuestos. Cuando esto sucede se dice que el usuario es una oveja gris. Este tipo
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de usuarios no ayuda a dar buenas recomendaciones y es dificil determinar para ellos una
recomendacion adecuada. Este problema se presenta sobre todo en aquellos sistemas

que usan filtrado colaborativo.

2.25. Vulnerabilidad de ataques

La wuinerabilidad de ataques se encuentra mas dentro del comercio electrénico. Se
presenta cuando se trata de promover o inhibir injustamente algunos productos. Esto se
puede dar en diferentes casos, por ejemplo, cuando nadie puede proveer
recomendaciones, cuando se dan demasiadas recomendaciones positivas para su propio

material, y recomendaciones negativas para sus competidores.

2.2.6. Diversidad vs Precision

Cuando la tarea es recomendar productos que sean apreciados para un usuario en
particular, es mas sencillo recomendar productos populares o con mayor calificacién, sin
embargo, esta recomendacién no siempre es util para el usuario ya que las opciones mas
populares son mas faciles de encontrar, incluso dificiles de evitar sin necesidad de utilizar
un SR. Una lista de buenas recomendaciones debe contener productos que no sean
faciles de localizar para los usuarios y que le sean de utilidad tratando asi el reto de

diversidad vs precision.

2217. El valor del tiempo

Es importante que al realizar una recomendacion, esta se dé en el menor tiempo
posible, encontrando asi el reto e/ valor del fiempo. Entre mayor sea la cantidad de datos

que se tangan, mayor es la dificultad de tratar este reto.

2.2.8. Evaluacioén de las recomendaciones

La evaluacion de las recomendaciones es un reto y a pesar de que se tienen diversas

métricas de evaluacion, el elegir la mejor segun la situacién y tarea dada es una pregunta
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2. Sistemas de Recomendacion

abierta. Comparar diferentes algoritmos de recomendacion es problematico porque cada

uno puede resolver diferentes tareas.

2.209. Interfaz de Usuario

La /nterfaz de usuario es muy importante para facilitar la aceptacion de los usuarios y
las recomendaciones hechas deben verse de forma clara y presentarse de una manera
sencilla y facil de navegar sobre ellas sin importar la cantidad de recomendaciones que se

le daran al usuario.

2.3. Ejemplos de Sistemas de Recomendacion

En la actualidad existen gran variedad de SR en su mayoria son sistemas hibridos
basados en Filtrado Colaborativo. A continuacién se mencionan y describen brevemente

algunos ejemplos de estos que existen o han existido.

2.31. Tapestry

Tapestry fue un sistema experimental de correo disefiado para soportar filtrado basado
en contenido vy filtrado colaborativo [16] llamado también solamente “filtrado colaborativo”
(término dado por Golberg), este surgié en 1992 y fue desarrollado por Xerox Palo Alto
Research Center (Xerox PARC). Tapestry era mas que un sistema de correo electrénico
ya que permitia a los usuarios calificar los mensajes como buenos o malos, o bien,
realizar anotaciones de texto asociados con esos mensajes, estas anotaciones podian ser
compartidas entre usuarios y asi era posible encontrar documentos basados en estos
comentarios [15]. Al ser un experimento pionero, surgieron muchos problemas ya que solo
funcionaba correctamente con pequefios grupos de personas y eran necesarias consultas
de palabras especificas para obtener resultados lo que dificultaba en gran medida el
propésito ultimo del filtrado colaborativo. También tenia otras carencias como la falta de

privacidad [17].
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Tapestry al ser el primer sistema de recomendacion y a pesar de todas las deficiencias
que tuvo, fue importante para el crecimiento de los Sistemas de Recomendacion, sobre

todo de los colaborativos.

2.3.2.  Netflix

En Octubre del 2006 MNefflix lanz6 un concurso para mejorar su sistema de
recomendacion en un 10% o mas donde el premio seria 1 millén de ddlares, se creia que
era un trabajo de unas cuantas semanas, sin embargo fue hasta el 2009 cuando se dio a
conocer al ganador de este premio, siento asi AT&T quien tuvo la mayor mejora en el

error cuadratico medio (RMSE) sobre el algoritmo interno de Netflix lamado Cinematch.

El reto de Netflix consistia en un sistema de recomendacién de peliculas, para este
concurso se proporciond una base de datos de entrenamiento con 500,000 usuarios y
calificaciones sobre 18,000 peliculas con lo que se tenian mas de 100 millones de ratings
[18] donde cada rating es dado por cuatro elementos: <user, movie, date of grade,
grade>, el usuario y las peliculas son ID’s enteros y los grados van de 1-5 estrellas. Los

datos utilizados para el concurso de Netflix son [19]:

Training set (99,072,112 ratings)

Probe set (1,408,395 ratings)

Qualifying set (2,817,131 ratings), el cual consiste de de:

Test set (1,408,789 ratings), usado para determinar a los ganadores

Quiz set (1,408,342 ratings), usado para calcular las puntuaciones

Al principio de la competencia, lo que se utilizé comunmente fue el filtrado colaborativo

basado en producto utilizando vecinos mas cercanos.
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Los resultados obtenidos al final del concurso se muestran en la Tabla 4:

Rank Team Best RMSE score Improvement (%)
1 BellKor's Pragmatic Chaos 0.8556 10.07%
2 Grand Prize Team 0.8571 9.91%
3 Opera Solutions and 0.8573 9.89%

Vandelay United
4 Vandelay Industries! 0.8579 9.83%
5 Pragmatic Theory 0.8582 9.80%
6 BellKor in BigChaos 0.8590 9.71%
7 Dance 0.8605 9.55%
8 Opera Solutions 0.8611 9.49%
9 BellKor 0.8612 9.48%
10 BigChaos 0.8613 9.47%

Tabla 4. Liders del premio Netflix en julio del 2009 [3]

2.3.3. Amazon.com

En Amazon.com se utilizan los algoritmos de recomendacion para personalizar la
tienda en linea para cada cliente y puede tener un cambio radical para cada uno, es decir,
no es lo mismo que se le muestra a un ingeniero que a una mama primeriza, usa
recomendaciones como una herramienta de marketing dirigido en muchas campafias de
correo electronico y en muchos sitios de paginas web incluyendo la demanda de su propia

pagina.

El algoritmo utilizado en Amazon.com es llamado producto-to-producto, el cual trabaja
con informacién implicita que va dando el usuario (cliente), es decir, toma en cuenta las
compras que ha realizado para sugerirle nuevos productos sin necesitad de realizar
encuestas o que califiquen un producto y produce recomendaciones en tiempo real y

genera recomendaciones de alta calidad [20].

2.34. MovielLens

MovieLens es un Sistema de Recomendacion de peliculas gratuito que utiliza el
filtrado colaborativo para generar recomendacion de peliculas, este servicio lo provee

GroupLens Research el cual es parte del departamento de Ciencias de la Computacién e
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Ingenieria en la Universidad de Minnesota [8]. En este sistema el usuario puede calificar
las peliculas que ha visto indicando que tanto es de su agrado, esta informacién la utiliza
el sistema para generar una recomendacion personalizadas de otras peliculas que

pueden ser de interés para el usuario.

2.3.5. Last.fm

Lastfm es un sistema que se encarga de realizar recomendaciones personalizadas
tomando en cuenta el tipo de musica que el usuario ha escuchado. Este Sistema de
Recomendacién funciona a través de las lista de musica que tienen los usuarios en su PC
o ipod. Para ello se ofrece un programa llamado “scrobbler’ que es el encargado de llenar
automaticamente la lista de los usuarios. Con ello es posible realizar listas personalizadas
de los temas que mas se escuchan, recomendaciones de musicas y conciertos y

encontrar personas afines musicalmente hablando. [21]

2.3.6. Jester

Jesfer es un Sistema de Recomendacion de chistes que utiliza el filtrado colaborativo
para realizar la recomendacion basada en los ratings dados por el usuario previamente a

los diferentes chistes. [22]

2.3.7. Book-crossing

Este es un ejemplo de SR demografico y de contenido. Cada libro que le guste a un
usuario es registrado y etiquetado con una identificacion BookCrossing (BCID). Una vez
registrado se comparte y con el BCID unico se puede restrear y ver en que partes ha sido

leido y quien lo ha leido ayudando asi a encontrar personas afines. [23]
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3. BASES DE DATOS

En este capitulo se mencionaran las bases de datos de apoyo utilizadas para la
elaboracion del reporte asi como la descripcidon de la base de datos creada que incluye

opiniones de expertos.

Las bases de datos de netflix, movielens, eachmovie con las que se contaron fueron
obtenidas de Personalized Recommendation Algorithms Toolkit (PREA) [24]. Estas bases
de datos originalmente estan en un formato .arff con datos escasos como se muestra a

continuacion.
@RELATION movievote
@ATTRIBUTE UserId NUMERIC
@ATTRIBUTE 'Rate for Dinosaur Planet([1]' NUMERIC
QATTRIBUTE 'Rate for Isle of Man TT 2004 Review[2]' NUMERIC
@DATA
{0 9, 443 4, 1443 2003-06-02}

{0 14, 334 5, 1334 2005-11-04}

{0 16, 897 3, 1897 2005-12-17}

Los datos que se encuentran en el .arff representan lo siguiente:

@RELATION representa el nombre que se le da a la relacién que se describira mas

adelante, en este caso movievofte.
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@ATTRIBUTE representa los atributos e instancias que se encuentran en el archivo y
el tipo de dato que es. El primer dato corresponde al usuario (instancia) y a partir del
segundo se encontrara el id de la pelicula (atributo) y la calificacién que el usuario le ha

dado.

@DATA representa los datos que se tienen. Tomando como ejemplo {0 9, 443 4, 1443 2003-

06-02}, S€ puede observar la correspondencia de cada uno en la Figura 14

Indica que el dato siguiente ID del atributo

es una instancia Es una fecha registrada
—> al atributo el cual no serd
de nuestro interés

, 443 4,[1443 2003-06-02}

ID de la instancia  Rating del atributo

Figura 14. Descripcion del @DATA

Las bases de datos para su manejo se transformaron en un archivo .arff sin datos

escasos quedando de la siguiente manera:

@RELATION movievote
@ATTRIBUTE UserId NUMERIC
QATTRIBUTE 'Rate for Dinosaur Planet[1]' NUMERIC

@ATTRIBUTE 'Rate for Isle of Man TT 2004 Review([2]' NUMERIC

@DATA
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Donde en la seccion @DATA la primera columna representa la instancia y el resto
representa el rating de cada atributo.

3.1. Nefflix

En PREA nos proporcionan dos bases de datos de neffliix donde se encuentras los
votos de los usuarios hacia las peliculas, estas bases de datos tienen diferente niumero de

instancias y atributos mostrados en la Tabla 5.

Base de Datos Instancias Atributos
netflix_3m1k 4427 1000
netflix_5m3k 8662 3000

Tabla 5. Bases de datos Netflix
3.2. Movielens
De igual forma nos proporcionan dos bases de datos de movieLens donde se

encuentras los votos de los usuarios hacia las peliculas, estas bases de datos tienen

diferente numero de instancias y atributos mostrados en la Tabla 6.

Base de Datos Instancias Atributos
movieLens_1M 6040 3883
movieLens_100K 943 1682

Tabla 6. Bases de Datos Movie Lens
3.3. Eachmovie
Una base de datos también obtenida de PREA es eachmovie donde se encuentras los

votos de los usuarios hacia las peliculas, esta base de datos 1648 instancias vy

74424atributos (Tabla 7).

Base de Datos Instancias Atributos

eachmovie 1648 74424

Tabla 7. Eachmovie
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3.4. BD utilizada en el proyecto

La base de datos que fue utilizada para la experimentacion de este proyecto y a la cual
corresponden los resultados mostrados se basdé en su mayoria a la base de datos
hetrec2011-movielens-Zk la cual se proporcion6 en el 2011 en el segundo Taller
Internacional sobre la Heferogeneidad de la informacion y la fusion en SR [25], esta base
de datos es una extension a la base MovieLens el cual contiene ratings personales y
etiquetas acerca de peliculas, esta base de datos tiene ligas hacia Internet Movie
Database (IMDb) y RottenTomatoes (RT), cada pelicula tiene identificadores IMDb y RT,
titulos en inglés y espanol, URL de imagenes, géneros, directores, actores (ordenados por
popularidad), ratings de usuarios y promedios de ratings de expertos (tomados de RT),

ciudades y locaciones de filme.

Esta base de datos se completd con datos obtenidos directamente de la pagina de RT
mediante API's proporcionados para desarrolladores en RT [26] , con estos API’'s se
incluyeron peliculas mas recientes asi como la calificacién de expertos por cada pelicula,
cabe mencionar que se realizé6 un proceso de homologacion para los ratings tanto de
usuarios como de expertos a fin de que estas calificaciones quedaran en una escala de
1-100 en ambos casos. La base de datos obtenida al finalizar el concentrado y elegir los
datos requeridos para los experimentos queda conformada como se muestra en la Tabla

8.

Base de Datos Instancias Atributos
Propia (usuarios) 2113 9375
Propia (expertos) 3911 9375

Tabla 8. Base de datos Propia
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4. Métodos de Agrupamiento

4, METODOS DE AGRUPAMIENTO

El agrupamiento de datos (clustering), también conocido como analisis de grupos,
analisis de segmentacion, analisis de taxonomia o clasificacion no supervisada [27], es el
proceso de examinar una coleccién de puntos y agruparlos en clusters de acuerdo a las
distancias entre ellos teniendo como objetivo que todos los puntos dentro de un mismo

cluster tenga una distancia pequefia de cualquier otro [28].

Los métodos de clustering utilizados en este proyecto son K- Means, X-Mean,
Bisecting K-Means, K-Medoids, y Affinity Propagation, los cuales se explicaran

brevemente.

En las descripciones que se daran a continuacion se utiliza el término similitud a
aquella medida obtenida al aplicar alguna de las métricas de similitud o distancia descritas

en los apéndices A.3.-A.6.
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4.1. K-Means

El algoritmo K-Means es de los mas utilizados, fue disefado para agrupar datos
numéricos en los que cada grupo tiene un centro llamado media o centroide. Puede
agrupar un conjunto de datos en k categorias y el objetivo es minimizar la suma de los
cuadrados de las distancias entre los datos y el centroide correspondiente. El algoritmo de

K-Means se muestra en la Tabla 9.

Algoritmo K-Means

1. Inicializar los K centroides.

2. Formar los clusters iniciales asignando cada elemento al centroide mas cercano, es decir,
aquel con el que tenga una mayor similitud segun la métrica utilizada.

3. Recalcular los nuevos centroides obteniendo la media de los puntos en cada agrupamiento.

4. Se repite el paso 2 y 3 hasta que los centroides no cambien.

Tabla 9. Algoritmo K-Means

K-Means no garantiza converger en un 6ptimo global, sin embargo, llegara a converger
al menos en un minimo local, el numero de iteraciones y la eficiencia del resultado

dependera de los datos iniciales.
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4.2 X-Means

El algoritmo X-Means es una variante de K-Means con una mejor estructura con el fin
de resolver las principales deficiencias de K-Means tal como el numero de K que tiene
que ser proporcionado por el usuario y los resultados son minimos locales [29]. X-Mean
fue propuesto por Pelleg an More (2000) con el fin de encontrar “el verdadero” niumero de

grupos para el conjunto de datos.

A diferencia de K-Means, este algoritmo no necesita como entrada el numero de K, a
X-Mean se le da un rango minimo y maximo de K para encontrar el K 6ptimo para el

conjunto de datos dado. El algoritmo lo podemos ver en la Tabla 10 [27].

Algoritmo X-Means

1. Dar un rango para el valor de K [Kmin, Kmax]

2. Comenzar el algoritmo con K=Kmin

3. Se afiaden centroides nuevos al dividir algunos centroides en 2 segun el criterio Schwarz el
cual esta definido como:

BIC(M;) = [;(D) — %logn

Donde D es el conjunto de datos D = {X1, XZ, .., Xn}que contiene n objetos. M; son los
modelos que corresponden a las soluciones con diferentes valores de K dado por Mj=
{C1,Cs,..,Ck}. [;(D) es la probabilidad P(Mj /D) de acuerdo al modelo j-ésimo y toma el punto
con mayor probabilidad. p; es el numero de parametros en M;.

4. Se repite paso 3 hasta llegar a K = Kmax

5. El conjunto de centroides con mejor resultado sera la salida final

Tabla 10. Algoritmo X-Mean
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4.3. Bisecting K-Means

Bisecting K-Means es una variante del algoritmo K-Means con la diferencia de ser este
un algoritmo que divide de dos en dos el conjunto de datos hasta llegar al numero de K
deseado. Este algoritmo (Tabla 11) recibe el numero de Ky deja de partir el conjunto de

datos cuando se ha llegado a éste.

Algoritmo Bisecting K-Means

1. Elegir el conjunto a dividir

2. Aplicar el algoritmo K-Means con K=2 para dividir el conjunto en 2 subconjuntos.

3. Repetir el paso 2 y tomar la particiéon que produce el agrupamiento con mayor similitud
global, es decir, aquel conjunto que al calcular la suma de las similitudes entre elementos
sea mayor.

4. Repetir el paso 1, 2 y 3 hasta que converja.

Tabla 11. Algoritmo Bisecting K-Means

Este algoritmo es mas eficiente que K-Means y converge en un numero finito de pasos.
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4.4. K-Medoids

K-Medoids es similar a K-Means con la diferencia de que aqui siempre el “medoid” sera

un dato existente dentro del conjunto de datos. En la Tabla 12 podemos ver el algoritmo.

Algoritmo K-Medoids

1. Inicializar los K ejemplares (medoids)

2. Formar los clusters iniciales asignando cada elemento al ejemplar mas cercano, es decir,
aquel con el que tenga mayor similitud.

3. Recalcular los nuevos ejemplares.

4. Se repite el paso 2 y 3 hasta que los ejemplares no cambien.

Tabla 12. Algoritmo K-Medoids

El algoritmo mas comun para obtener los nuevos ejemplares es el Partitioning Around

Medoid (PAM) el cual se muestra en Tabla 13.

Algoritmo PAM

7. Intercambiar el medoid My el dato D
2. Calcular el costo total de la configuracion.
a. Realizar paso 1y 2 para cada My cada D, donde D no es medoid

3. Seleccionar la configuracién con menor costo.

Tabla 13. Algoritmo PAM

Este algoritmo tiende a converger en menos iteraciones que K-Means.
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4.5. Affinity Propagation

Affinity Propagation es un algoritmo de agrupamiento rapido y flexible elaborado por y
Frey and Dueck en el 2007. Este algoritmo agrupa los datos de una forma similar a K-
Means solo que toma ejemplares en vez de centroides. Frey y Dueck aplicaron affinity
propagation en una gran base de datos de caras de humanos encontrando que este

algoritmo da menor riesgo de error y da una soluciéon mas rapida.

En este algoritmo no es necesario dar un numero especifico de agrupamientos ya que

encuentra el éptimo automaticamente.

Una limitacion importante de affinity propagation es que se requiere gran espacio de
memoria ya que requiere 4 matrices de nxn donde n es el numero de datos a ser

agrupados. [30]

El algoritmo affinity propagation es también conocido como el algorifmo de paso de
mensajes. Aqui cada producto que sera agrupado envia mensajes a todos los demas
indicando la relacién que tiene con cada uno de ellos. Cada uno de los receptores regresa
un mensaje a cada uno de los remitentes indicando qué tan viable es asociarse con cada
uno de ellos. Los remitentes toman esa informacion y ven qué productos son mejores
candidatos para el agrupamiento. Este paso de mensajes se realiza hasta que se
encuentra el mejor producto asociado a cada uno. La mejor asociacion de cada producto
es el ejemplar de cada uno de ellos y aquellos que tengan al mismo ejemplar

corresponderan al mismo grupo.

Este algoritmo trabaja esencialmente con 3 matrices: matriz de similitud (s), matriz de
disponibilidad (a) y matriz de responsabilidad (r) y el resultado se guarda en una matriz de

criterio (c).

42



4. Métodos de Agrupamiento

En la Tabla 14 se muestra el algoritmo de affinity propagation [31].

Algoritmo Affinity Propagation

7. Realizar hasta que los mensajes no cambien:

a. Cada dato envia a todos los demas un mensaje que indique que tan probable es que

sea su ejemplar (responsabilidad).
Tij = Sij — MaXpej (S + ay)

Donde rjes la responsabilidad que hay entre el punto / y el punto j, sy skes la
similitud entre el punto /y el punto jo Asegun sea el caso y akes la disponibilidad del
dato /con el dato &.

b. Cada dato regresa un mensaje indicando que tanto puede servir este como ejemplar

del emisor (disponibilidad).

( Zmax(O,rkj)i=j

k#j
ai]-

| min O,rjj+ Z maX(O,rkj) i+]j
k k&{i,j}

Donde ajes la disponibilidad que hay entre el punto / y el punto j, 7 es la

responsabilidad entre el punto ky el punto /.

Tabla 14. Algoritmo Affinity Propagation

Una vez que los mensajes dejan de cambiar se dice que se ha llegado a la
convergencia, sin embargo, este algoritmo no la garantiza asi como tampoco garantiza

siempre una optima solucion.

Si el algoritmo ha llegado a converger, el conjunto K = {k/aw + r« > 0} se elige como el
conjunto de ejemplares. Cada punto / que no es ejemplar es asignado al ejemplar con

mayor similitud.
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S. METRICAS DE EVALUACION

El objetivo final de cualquier métrica de evaluacion en los SR es tener la capacidad de
calcular el “buen comportamiento” del SR. Un “buen comportamiento” se presenta cuando
al usuario se le guia a un producto de su interés/utilidad. El objetivo general de un SR se
compone de dos tareas diferentes: generar sugerencias que sean aceptables para el

usuario, y filtrar los productos interesantes/utiles. [32]

Los Sistemas de Recomendacion pueden evaluarse tanto on-line como off-line. On-line
se utiliza cuando se quieren hacer pruebas en un entorno real. Off-line cuando se hace

sobre una simulacion de usuarios reales. Este proyecto fue realizado off-line.

Una métrica de evaluacién dara un valor a las recomendaciones dadas por el SR. Este

valor puede ser en porcentaje, tiempo o alguna medida adimensional.

Para realizar la evaluacion en el proyecto, se realizaron predicciones de los ratings que
los usuarios puedan dar a las peliculas comparando estos resultados con los ratings
reales obteniendo asi una medida de error. Las métricas de error mas utilizadas dentro de
los Sistemas de Recomendacion y comparadas en este proyecto son el error medio
absoluto (MAE por sus siglas en inglés) y error cuadratico de la media (RMSE por sus

siglas en inglés).

Sea p(u,i) la prediccidon de un rating, r(u,i) el rating real y n el numero total de ratings

sobre lo usuarios, describimos las métricas antes mencionadas a continuacion.
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5.1. Error Medio Absoluto (MAE)
Esta dada por (1) [32] [12]:
MAE= Zu,llr(urg_p(ull)l (1)

Donde el producto /debe ser calificado por un usuario u para obtener r(u,/). Entre mas
grande sea el numero de observaciones disponibles n, mejor sera la estimacion, es decir,

el valor MAE sera menor.

Esta métrica de precision es la mas utilizada dentro de los SR. Mide la desviacion

absoluta media entre la prediccién de un rating p(u,/) y los reales de cada usuario r(u, ).

5.2. Raiz del Error Cuadrético de la Media (RMSE)

Esta dada por (2) [31[12]:

RMSE= L(@D - r@d)? @)

Esta métrica intensifica los errores por lo cual es comunmente utilizada si se requiere
una mayor precision entre el rating real y el predicho. RMSE fue la métrica utilizada para
decidir al ganador en el premio Netflix para la recomendacion de peliculas obteniendo

como ganador a aquel que diera como resultado el valor minimo en esta métrica.
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6. RETOS DENTRO DEL PROYECTO

Para un Sistema de Recomendacién hay que tomar en cuenta diversas situaciones que
pueden influir, los aspectos considerados en este proyecto son la forma de inicializar los
centroides/medoides a la hora de realizar los agrupamientos, el numero de agrupamientos
adecuado para nuestro conjunto de datos, qué evaluacion realizar para nuestras
recomendaciones, como incluir informaciéon de expertos y manejar los datos faltantes
dentro de nuestro conjunto de datos. En este capitulo se explica como fue tomado cada

uno de estos puntos.

6.1. Clustering

6.1.1.  ¢Cobmo inicializar los centroides/medoides?

Una de las hipdtesis planteadas en el proyecto es que “La estabilidad de los

agrupamientos depende del tipo de inicializacion que se elija”

Inicializacion Aleatoria

Este tipo de inicializacién es el mas sencillo y el mas utilizados para inicializar los
centroides/medoides, consiste en tomar K instancias aleatoriamente sin que éstas se
repitan para tomarlos como los centroides/medoides iniciales y posteriormente aplicar el

algoritmo que se muestra en la Tabla 15.

Algoritmo Inicializacién Aleatoria

1. De 1 hasta K
a. Elegir un dato aleatoriamente

b. Siya se eligié anteriormente el dato, repetir a

Tabla 15. Inicializacion Aleatoria
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6. Retos Dentro Del Proyecto

Inicializacion Puntos Mds Lejanos

Este consiste en tomar una instancia al azar como el primer centroide/medoide, en
base a este se busca aquella instancia con la distancia euclidiana mas lejana tomando
esta como el segundo centroide/medoide, y asi sucesivamente hasta completar los K

centroides/medoides. Esto lo podemos ver en la Tabla 16.

Algoritmo Inicializacién Puntos Mas Lejanos

1. Inicializar los K ejemplares (medoids)

2. Formar los clusters iniciales asignando cada elemento al ejemplar mas cercano, es decir,
aquel con el que tenga mayor similitud.

3. Recalcular los nuevos ejemplares.

4. Se repite el paso 2 y 3 hasta que los ejemplares no cambien.

Tabla 16. Inicializacion Puntos Mas Lejanos

6.1.2.  ¢Qué valor de K tomar?

El encontrar el valor de K es una tarea complicada y no se puede establecer una regla
para ello, lo mas comunmente utilizado es realizar la experimentacién varias veces con

diferentes numeros de Ky elegir aquel que nos haya dado mejores resultados.

Heuristica

La “regla de oro” para determinar el nimero de clusters dentro de un conjunto de datos
esta dada por k ~ \/N/2 donde n corresponde al nUmero de instancias del conjunto de

datos.

Propuesta utilizada

El objetivo de la propuestas es que los agrupamientos tengan mas o menos el mismo
ndmero de datos, para ello se propone k ~+/N con el fin de minimizar el nimero de

operaciones para realizar una recomendacién y minimizar asi el tiempo de respuesta.
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La meta es dividir nuestros N datos en K grupos tal que cada grupo tenga mas o
menos el mismo tamaino, es decir aproximadamente N/K elementos. Para realizar una
recomendacion primero se tiene que ver a qué cluster pertenece, es decir, calcular la
similitud hacia los K centroides y obtener el mas cercano, una vez realizado esto hay que
calcular la similitud a cada uno de los miembros del cluster, es decir, si tomamos en
cuenta que nuestros agrupamientos tienen N/K elementos, las similitudes que se

calcularan en este paso son N/K, es decir, en total se calcularan K + N/K similitudes.

Sea f(K) la funcién para calcular el numero de similitudes que deben realizarse en un

conjunto de datos dividido en K subconjuntos uniformemente, tenemos:
FEK)=K+N/
Obteniendo el primer orden de la funcion tenemos:
) =1=-N/ 5 =0
Despejando tenemos:
K?=N
Para obtener la propuesta de obtencién de K:

K =+VN

EM
El algoritmo EM (Expectation Maximization) obtiene un numero de K basado en
probabilidades. Comienza “adivinando” la probabilidad de que una instancia permanezca

a una clase para posteriormente re-estimar los parametros de la probabilidad hasta

obtener el numero de K.

La implementacion de este algoritmo se encuentra en WEKA vy lo utilizamos para

obtener el numero de K [33].
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X-Mean
Es una variante de K-Means, la finalidad de X-Mean es distribuir los datos

uniformemente entre el numero de clusters. Para realizar la particion de los datos se basa

en el criterio de informacion bayesiana (BIC) el cual nos propone un numero de K.

La implementacion de este algoritmo se encuentra en WEKA y lo utilizamos para
obtener el numero de K [33].

K-Affinity Propagation

El algoritmo de agrupamiento K-Affinity Propagation (KAP) genera un numero de K
basado en paso de mensajes. Fue propuesto por primera vez en [34]. El cédigo de este

algoritmo en MATLAB lo podemos encontrar en [35].

Silhouette y Davies - Bouldin Index

Son métodos comunmente utilizados para obtener un numero natural de clusters.
Fueron utilizados en este proyecto Unicamente para obtener el nimero de K que
obtenemos de cada uno. Estos estan implementados en MATLAB en un toolbox para

estimar el numero de K. El cddigo lo podemos encontrar en [36].

6.1.3. ¢ Cbémo manejar las BD con mayor dimensiéon?

Se realizé un analisis para ver la posibilidad de separar a los usuarios dependiendo el
género que hayan calificado en su historial, sin embargo, tomando en cuenta los géneros
de Rotten Tomatoes obtenemos el siguiente porcentaje de usuarios en cada uno (Tabla

17).
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GENERO % DE USUARIOS
Action & Adventure 100
Adult 2
Animation 95
Anime & Manga 27
Art House & International 96
Classics 99
Comedy 100
Cult Movies 67
Documentary 89
Drama 100
Faith & Spirituality 32
Gay & Lesbian 30
Horror 95
Kids & Family 98
Musical & Performing Arts 91
Mystery & Suspense 100
Romance 100
Science Fiction & Fantasy 100
Special Interest 90
Sports & Fitness 50
Television 60
Western 73

6.2. Recomendacion

¢, Coémo evaluar la recomendacion?

Tabla 17. Correspondencia obtenida de la bd género - %usuarios

Con esto podemos observar que 17 de 22 géneros contienen a mas del 50% de los
usuarios por lo cual no es una buena opcién separarlos mediante este criterio y por lo

tanto no se realizé experimentacion tomando los datos de esta manera.

Existen diferentes formas de evaluar una recomendacion dependiendo que es lo que
queremos obtener de esa evaluacion. En el caso del presente proyecto, lo que se requiere
es saber que tan bien el sistema realiza las predicciones para lo cual utilizamos métricas
de exactitud tales como MAE y RMSE, esta ultima medida fue la base para anunciar al

ganador en el concurso que realizé NETFLIX en el 2006.
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6.2.2. ¢CAmo incluir la informacién de expertos?

Esta informacion se obtuvo de Rotten Tomatoes, la forma en la que se incluyeron los
expertos fue mediante un conjunto de datos externo a los usuarios con el fin de evaluar y
comparar por separado la recomendacién que se da a un usuario entre un conjunto de
usuarios y la que se da entre un conjunto de expertos para ver cual arroja menor valor en

MAE y RMSE.

6.2.3. ¢ Como tratar los datos faltantes?

La base de datos que manejamos tiene datos dispersos, es decir, los usuarios/expertos
no califican todas las peliculas por lo cual se tienen muchos “datos faltantes”. Las
calificaciones que se dan a las peliculas son entre 1 y 100 (1 peor pelicula, 100 mejor
pelicula) por lo que sustituimos los datos faltantes con 0 el cual no es tomado en cuenta
para realizar la prediccidon de calificacion del usuario necesaria para obtener los errores

MAE y RMSE.
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7. RESULTADOS

Aqui se muestran los resultados obtenidos en la experimentacion realizada a lo largo
del proyecto. Dentro de estos resultados podemos encontrar los numeros de clusters (K) y
como se distribuyen los datos en cada una de las técnicas utilizadas. Se muestra la
comparacion de los resultados entre técnicas, distancias y conjunto de datos utilizados

dentro de la experimentacion.

7.1. Obtencion de K

Los numeros de K que se obtuvieron con los algoritmos e indices descritos

anteriormente se muestran en la Tabla 18:

Criterio para obtener K Numero de k
Heuristica k ~ /N /2 33
Propuesta k ~ VN 46
EM 3
X-Mean 4
K-Affinity Propagation 2
Silhouette index 2
Davies-Bouldin index 37

Tabla 18. Numero de K utilizados

Estos numeros de K son los utilizados en los diversos experimentos de este proyecto
para comparar los resultados obtenidos y ver si se puede tomar algun criterio como el

mejor para obtener un valor éptimo de K.
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7.2. Distribucion de dafos

A continuacion se muestra una tabla con el nimero de datos minimos y maximos que
se encuentra en los clusters, lo que nos da una idea si los datos se han distribuido

uniformemente.

Affinity
K-Means K-Medoids Bisecting K-Means X-Means
Propagation
k Menor Mayor Menor Mayor Menor Mayor Menor Mayor Menor Mayor
2 1030 1083 598 1515 827 1086 605 1508 590 1523
3 481 938 199 1189 13 1275 605 786 204 1189
4 431 681 105 923 4 1900 371 736 149 800
33 43 98 1 453 1 857 20 95 1 467
37 40 109 1 462 1 856 23 82 1 485
46 27 82 1 432 1 77 18 73 1 484

Tabla 19. Distribucion de Dafos

En la Tabla 19 podemos observar a grandes rasgos que affinity propagation y bisecting
K-Means tienen mejor distribuidos los datos que cualquiera de las otras técnicas. La
distribucion de los datos para cada una de las técnicas consideradas se pueden observar

graficamente en el apéndice A.1. A.7.

7.3. Experimentacion y Comparacion entre Técnicas de Clustering

Para la experimentacion en este y los siguientes puntos se tomaron 50 usuarios al
azar, estos usuarios fueron los mismos para todos los experimentos a fin de estar
comparando la misma informacion en todos los casos. Una vez obtenidos los resultados
para estos 50 usuarios se obtuvieron los promedios que se encuentran en los resultados

mostrados mas adelante.

Las técnicas con las cuales se hizo la experimentacion son: affinity propagation (AP),

bisecting K-Means (BK-Means), K-Means, K-Medoids y X-Mean. En la siguiente tabla
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podemos observar qué técnica obtiene mejores y peores resultados en cada una de las

distancias evaluadas.

Los resultados dentro del conjunto de usuarios se muestran en la Tabla 20.

Comparacion entre Técnicas de Clustering (usuarios):

Usr-Usr MAE RMSE TIEMPO (seg)
MENOR MAYOR MENOR MAYOR MENOR MAYOR
B K-Means AP B K-Means AP K-Means K-Medodis
Euclidiana 13.28 13.67 17.29 17.69 7.6 14.2
(K=37) (K=46) (K=37) (K=46) (K=2) (K=46)
L K-Medoids K-Means X-Means B K-Means K-Medoids K-Mea
C;;;fs'ﬁf]"’” e 13.7 142 16.47 1843 228 26.68
(K=33y 37) (K=4) (K=33) (K=37) (K=2) (K=3)
K-Medoids AP K-Medoids K-Means K-Medoids B K-Means
Manhattan 13.53 13.84 17.56 17.85 6.95 8.75
(K=3) (K=33) (K=3) (K=37) (K=2) (K=4)

Tabla 20. Comparacion entre Técnicas de Clustering (usuarios)

En el apéndice A.1. A.8. se encuentran las graficas para ver de una forma mas clara

los resultados.

Los resultados dentro del conjunto de expertos son los que se muestran en la Tabla 21:

Usr-Exp | MAE RMSE TIEMPO (Seg)
MENOR MAYOR MENOR MAYOR MENOR MAYOR
AP K-Means AP K-Means AP X-Means
Euclidiana 13.46 14.60 17.49 19.28 9.84 7.76
(K=46) (K=46) (K=4) (K=46) (K=2) (K=2)
K-Means K-Medoids K-Means K-Medoids K-Medoids AP
Correlacion de Pearson 13.64 29.99 17.24 56.67 21.31 34.49
(K=46) (K=4) (K=46) (K=4) (K=4) (K=46)
AP K-Means AP K-Means B K-Means AP
Manhattan 13.56 14.84 17.61 22.36 6.95 12.55
(K=33) (K=37) (K=33) (K=37) (K=33) (K=33)

Tabla 21. Comparacion entre Técnicas de Clustering (expertos)

En el apéndice A.1. A.8. se encuentran las graficas para ver de una forma mas clara

los resultados.

7.4. Experimentacion y Comparacion entre Distancias

Las medidas de similitud que se implementaron en el proyecto son: Distancia
Manhattan, Distancia Euclidiana y Correlacion de Pearson. La siguiente tabla nos
describe con que distancia se obtuvo mejores resultados en cada una de las técnicas

utilizadas.
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Los resultados dentro del conjunto de usuarios se muestran en Tabla 22:

Usr-Usr | MAE RMSE TIEMPO (seg) |
MENOR MAYOR MENOR MAYOR MENOR MAYOR
E P E P M P
AP 13.43 14.08 17.42 18.19 6.96 25.50
(K=3) (K=4) (K=3) (K=4) (K=2) (K=4)
E P E P M P
Bisecting K-Means 13.28 14.14 17.29 18.43 7.06 26.30
(K=37) (K=3) (K=37) (K=37) (K=2) (K=37)
E P E P M P
K-Means 13.41 14.20 17.42 18.23 7.15 26.68
(K=33) (K=4) (K=37) (K=2) (K=2) (K=3)
E P P P M P
K-Medoids 13.45 13.99 17.43 18.11 6.95 2591
(K=4) (K=2) (K=33, 37) (K=2) (K=2) (K=4)
P P P P M P
X-Mean 12.62 14.16 16.47 18.30 7.72 2653
(K=33) (K=4) (K=33) (K=4) (K=4) (K=4)

Tabla 22. Comparacion entre Distancias (usuarios)

Donde E corresponde a la Distancia Euclidiana, P a la Correlacion de Pearson y M a la Distancia Manhattan.

En el apéndice A.1. A.9. se encuentran las graficas para ver de una forma mas clara

los resultados.

Los resultados dentro del conjunto de expertos se muestran en la Tabla 23:

Usr-Exp MAE RMSE TIEMPO (seg)
MENOR MAYOR MENOR MAYOR MENOR MAYOR
E P E P M P
AP 13.46 14.11 17.49 18.20 9.52 34.49
(K=46) (K=37) (K=4) (K=37) (K=46) (K=46)
B P E P M P
Bisecting K-Means 13.75 14.16 17.79 18.25 6.95 27.37
(K=4) (K=46) (K=4) (K=46) (K=33) (K=3)
E P P M M P
K-Means 13.73 21.65 17.24 22.36 7.12 30.86
(K=33) (K=37) (K=46) (K=37) (K=2) (K=37)
E P E P M P
K-Medoids 13.81 29.99 17.83 56.67 7.29 23.82
(K=2,3,4) (K=4) (K=2,3,4) (K=4) (K=2) (K=37)
E P E P M P
X-Mean 13.73 14.71 17.78 19.59 7.79 28.19
(K=33) (K=4) (K=33) (K=4) (K=37) (K=2)

Tabla 23. Comparacion entre Distancias (expertos)

Donde E corresponde a la Distancia Euclidiana, P a la Correlacion de Pearson y M a la Distancia Manhattan.

En el apéndice A.1. A.10. se encuentran las graficas para ver de una forma mas clara

los resultados.
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7.5. Experimentacion y Comparacion entre conjuntos de dafos (usuarios y experfos)

Se realiz6 la recomendacion para los 50 usuarios dentro el conjunto de usuarios y
dentro de un conjunto de expertos, los resultados para cada una de las técnicas se

muestran en las siguientes tablas.

Los resultados para la distancia euclidiana son los mostrados en Tabla 24:

DISTANCIA EUCLIDIANA
MAE RMSE TIEMPO (seg)

MENOR MAYOR MENOR MAYOR MENOR MAYOR
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Usuarios Expertos

AP 13.43 13.77 17.42 17.83 13.59 12.32
(K=3) (K=33) (K=3) (K=33) (K=2) (K=46)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Expertos Usuarios

Bisecting K-Means 13.28 13.79 17.29 17.83 7.45 9.21
(K=37) (K=33) (K=37) (K=33) (K=4) (K=37)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Expertos Expertos

K-Means 13.41 14.60 17.42 19.28 7.37 12.96
(K=33) (K=46) (K=37) (K=46) (K=46) (K=37)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Usuarios Usuarios

K-Medoids 13.45 13.84 17.48 17.88 8 8.75
(K=4) (K=33) (K=46) (K=46) (K=2) (K=46)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Usuarios Expertos

X-Mean 13.37 13.79 17.39 17.86 7.70 14.75
(K=33) (K=46) (K=33) (K=46) (K=3) (K=2)

Tabla 24. Comparacion entre Conjunto de Datos (Distancia Euclidiana)

En el apéndice A.1. A.11. se encuentran las graficas para ver de una forma mas clara

los resultados.

Los resultados para la distancia Manhattan se muestran en la Tabla 25:

DISTANCIA MANHATTAN
MAE RMSE TIEMPO (seg)

MENOR MAYOR MENOR MAYOR MENOR MAYOR
Expertos Usuarios Usuarios Usuarios Usuarios Expertos

AP 13.56 13.84 17.61 17.83 6.96 12.55
(K=33) (K=33) (K=3) (K=37) (K=2) (K=33)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Expertos Usuarios

Bisecting K-Means 13.55 13.89 17.58 17.95 6.95 8.75
(K=46) (K=4) (K=46) (K=4) (K=33) (K=4)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Expertos Expertos

K-Means 13.63 14.84 17.64 22.36 7.12 10.72
(K=3) (K=37) (K=3) (K=37) (K=2) (K=46)
Usuario Experto Usuario Experto Usuarios Usuarios

K-Medoids 13.53 14 17.56 18.10 6.95 8.68
(K=3) (K=46) (K=3) (K=46) (K=2) (K=37)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Usuarios Expertos

X-Mean 13.65 13.89 17.66 17.99 7.72 8.2
(K=3) (K=4) (K=3) (K=4) (K=4) (K=3)

Tabla 25. Comparacion entre Conjunto de Datos (Distancia Manhattan)
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En el apéndice A.1. A.13. se encuentran las graficas para ver de una forma mas clara

los resultados.

Los resultados para la correlacion de Pearson los podemos observar en la Tabla 26:

CORRELACION DE PEARSON
MAE RMSE TIEMPO (seg)
MENOR MAYOR MENOR MAYOR MENOR MAYOR
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Usuarios Expertos
AP 13.83 14.11 17.83 18.20 24.26 34.49
(K=33) (K=37) (K=33) (K=37) (K=37) (K=46)
Expertos Expertos Expertos Usuarios Usuarios Expertos
Bisecting K-Means 13.91 14.16 17.91 18.43 23.63 27.37
(K=37) (K=46) (K=3) (K=37) (K=2) (K=3)
Expertos Expertos Expertos Expertos Expertos Expertos
K-Means 13.64 17.27 17.24 21.65 23.06 30.86
(K=46) (K=37) (K=46) (K=37) (K=2) (K=37)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Expertos Usuarios
K-Medoids 13.70 29.99 17.43 56.67 21.31 2591
(K=33, 37) (K=4) (K=33, 37) (K=4) (K=4) (K=4)
Usuarios Expertos Usuarios Expertos Expertos Expertos
X-Mean 12.62 1471 16.47 19.59 24.73 28.19
(K=33) (K=4) (K=33) (K=4) (K=46) (K=2)

Tabla 26. Comparacion entre Conjunto de Datos (Correlacion de Pearson)

En el apéndice A.1. A.13. se encuentran las graficas para ver de una forma mas clara

los resultados.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En el desarrollo del proyecto se realizaron varios experimentos con el fin de disminuir
el tiempo de respuesta de un SR asi como minimizar el error MAE y RMSE. Para ello se

plantearon algunas hipotesis y aqui se presentara el resultado de cada una de ellas.

Hipotesis 1. E/ tiempo en realizar una recomendacion en un conjunto de datos es
menor si se realiza sobre un conjunto de dafos agrupado previamente que sobre el

conjunto de datos complefto.

Se realizaron experimentos con diferentes particiones de un conjunto esperando
obtener menor tiempo en aquellas particiones con un numero mayor de clusters que en
aquellas con un numero menor de clusters. Los resultados obtenidos en las diferentes
técnicas y distancias nos muestran que esto va a depender de la técnica y distancia

utilizadas por lo cual no podemos tomar como verdad la hipétesis planteada.

Hipdtesis 2. El tiempo en realizar la recomendacion dependera de la técnica utilizada,
siendo menor en un conjunfo de dafos particionado uniformemente, es decir, en affinity

Propagation y Bisecting K-Means el fiempo de respuesta sera menor.

Las técnicas affinitty propagation y bisecting K-Means distribuyen mas uniformemente
los datos en los agrupamientos esperando con ello que en estas técnicas el tiempo de
respuesta sea menor. Se realizé la experimentacion con diferentes técnicas y distancias
para ver el comportamiento en cada una de las combinaciones posibles. Los resultados
obtenidos nos muestran que no necesariamente el tiempo sera menor en los conjuntos
distribuidos mas uniformemente. En muchos casos el mejor resultado se encontrd en las
técnicas peor distribuidas (K-Menas, K-Medoids) por lo cual no podemos tomar esta

hipétesis como cierta.
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Hipotesis 3. El tiempo en realizar una recomendacion dependera de la métrica de

distancia utilizada, siendo el menor tiempo ufilizando correlacion de Pearson.

En la literatura consultada se presenta a la correlacion de Pearson como una buena
métrica para obtener la distancias entre datos por lo cual se espera que los tiempos en
este proyecto sean los mejores con esta distancia. Los resultados obtenidos nos indican
que para nuestros datos la distancia de correlacion de Pearson es la que mas se tarda en
realizar la recomendacion en todos los casos. Los mejores resultados en razén del tiempo
que se obtuvieron fueron con distancia Manhattan. Estos resultados son comprensibles
por los tipos de datos y las operaciones que realiza cada una de las métricas sobre ellos.
La correlacion de Pearson hace mas operaciones sobre un conjunto de datos que la

distancia Manhattan.

Hipotesis 4. Los errores MAE y RMSE seran menores si incluimos opiniones de

expertos.

Al incluir opiniones de expertos se espera menor error MAE y RMSE ya que se espera
que sus calificaciones sean mas adecuadas y las predicciones realizadas sean mas
cercanas a la realidad del usuario. Los resultados obtenidos y comparados tanto con
usuarios y expertos nos indica que este resultado depende de la distancia y técnica
utilizada. Con distancia Manhattan y distancia euclidiana el menor error MAE y RMSE
obtenido es en el conjunto de usuarios. Estos resultados se deben a la escaza y limitada

informacion que nos proporcionan las opiniones de expertos.

Hipotesis 5. Los errores MAE y RMSE dependeran del algoritmo de clustering utilizado
previamente, siendo menores en un conjunfo de datos particionado uniformemente, es

decir, se obtendran menor error en affinity propagation y bisecting K-Means.

A pesar de que estas técnicas son las que distribuyen mejor los datos, no en todos los
casos se obtuvo el mejor resultado. Sin embargo tomando en cuenta la distancia

euclidiana que nos proporciond menor error MAE y RMSE, el mejor resultado se obtuvo al
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utilizar bisectig K-Means. Por lo cual en este caso la hipétesis planteada se cumple para

bisecting K-Means.

Hipotesis 6. Los errores MAE y RMSE dependerdn de la métrica distancia utilizada

dando menor error utilizando Correlacion de Pearson.

En general, al utilizar correlacion de Pearson los errores MAE y RMSE estan por arriba

de los errores obtenidos con distancia Manhattan y distancia euclidiana.

Para la base de datos utilizada la correlacion de Pearson no fue una buena opcién para
reducir el error MAE y RMSE ya que daba valores muy por arriba de distancia euclidiana y
distancia Manhattan. Los errores mas pequefos se obtuvieron con distancia euclidiana.
En cuanto a tiempo, el mejor tiempo se obtuvo con distancia Manhattan sin embargo la
diferencia con distancia euclidiana resulté muy pequena por lo cual nos quedamos con la

distancia euclidiana para compara los grupos de datos y técnicas utilizadas.

El realizar una recomendacién dentro del conjunto de expertos no da buenas
predicciones. Tomando en cuenta la distancia euclidiana, los menores errores MAE vy

RMSE se muestran al realizar la recomendacion dentro del conjunto de usuarios.
La técnica que dio mejores resultados fue bisecting K-Means con K= 37.

La mejor combinacion de distancia, técnica, conjunto de datos y numero de
agrupamientos que dieron menor tiempo y error MAE y RMSE son: Bisecting K-Menas

con K=37, distancia euclidiana y en el conjunto de usuarios.

Este trabajo puede ser ampliado tanto como queramos. Seria interesante ver el
comportamiento de los resultados descritos anteriormente sustituyendo los datos faltantes

con un promedio o media de los ratings dados y ver si estos daran mejores predicciones.
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La métrica de similitud de cosenos en este caso no pudo ser utilizada por la cantidad
de datos faltantes que se tenian. Al manejar de diferente manera los datos faltantes se

podrian comprar los resultados se obtienen con esta métrica.

En este proyecto se ha realizado la experimentacion realizando recomendaciones en
un conjunto de datos de usuarios y en un conjunto de datos de expertos. Seria interesante
ver el comportamiento de los resultados si combinamos estos conjuntos y sobre este

realizamos la experimentacion.

Pasa mejorar el tiempo de respuesta, seria conveniente realizar la experimentacion en

paralelo para observar los resultados y ver si esto minimiza considerablemente el tiempo.

En este proyecto la experimentacion se realizd off-line. Seria interesante ver si se

comporta de la misma forma al realizar las recomendaciones on-line.
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A. APENDICES

A1 WEKA

Es un Software de mineria de datos en java que contiene una colecciéon de algoritmos
para tareas de mineria de datos. Los algoritmos pueden ser aplicados directamente sobre
la base de datos o bien desde el codigo java. Weka contiene herramientas para pre-
procesamiento, clasificacion, regresion, agrupamientos, reglas de asociacion y

visualizacion. Weka permite desarrollar nuevos sistemas de aprendizaje maquinal.
Weka es un software de cddigo libre publicado bajo la licencia GNU [37].

A2 MATLAB

MATLAB ( matrix laboratory) es un lenguaje de alto nivel y un entorno interactivo para
calculo numérico, visualizacion y programacion. Utilizando matlab se peuden analizar los
datos, desarrollar algoritmos y crear modelos y aplicaciones. El lenguaje, las herramientas
y funciones incorporadas en matlab permiten explorar multiples enfoques y llegar a una
solucion mas rapida que con hojas de caculo o lenguajes de programacion tradicionales

como C/C++ o java.

MATLAB se puede utilizar para diversas aplicaciones como procesamiento de sefales
y comunicaciones, procesamiento de imagenes y videos, sistemas de control , prueba y

medicion, finanzas computacional y biologia computacional [38].
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A.3. Coeficienfe de Correlacion de Pearson

Los coeficientes de correlaciéon nos permiten identificar si un usuario esta relacionado

con los productos y que tan relacionados se encuentran.

El coeficiente de Correlacion de Pearson mide la relacion lineal que se presenta entre

dos puntos aleatorios.

Sean X,y las medias aritméticas de X e y, el Coeficiente de Corelacion de Pearson se

define como:

2ilxi— ) yi-y) 3)

Py = oo

Este coeficiente nos permite también identificar si es una relacion directa o inversa.
A.4. Similitud de Cosenos

Aqui los elementos se consideran como vectores. El coseno del angulo entre los

vectores representa la similitud entre dos productos.

Sean X,y los vectores, se definen las normas como:

12l = Vx2 + x2 +x2 + -+ x2 , |IJll = Vy2 + y2 +yZ + -+ y? respectivamente.

Y la similitud de cosenos esta dada por:

S o

. — — x.y
sim(x,y) = cosf = (4 (R4l @

-

X

o 3

El angulo 8 mas pequefo representa mayor similitud entre los productos.
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A.5. Distancia Manhattan

Calcula la distancia que se debe recorrer para llegar de un punto a otro. La distancia
Manhattan entre dos elementos es la suma de las diferencias de sus componentes

correspondientes, se define como:
M(x,y) = Xilxi — yil (5)

Donde n es el numero de variables, x;, y; son los valores de la i-ésima variable de los

puntos x e yrespectivamente.
A.6. Distancia Euclidiana

La medida de distancia mas familiar es la distancia euclidiana entre el punto X y el

punto Y y esta dada por:

E(x,y) = yXi(x; — yi)? (6)

Lo cual implica el calculo de la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las

diferencias entre los valores correspondientes.
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A.7. Distribucion de datos en las técnicas de clustering
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X-Mean

K=2 K=33
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Se puede observar claramente que los datos se distribuyen mas uniformemente
cuando se utiliza Affinity Propagation o Bisecting K-Means para realizar el clustering. Sin

embargo se ve una muy mala distribucién en K-Means, K-Medoids y X-Means.

A.8. Resulfados.: Comparacion Técnicas de Agrupamiento (Usuarios)

Aqui encontraremos los resultados obtenidos en la comparacion de las diferentes
técnicas de agrupacion utilizadas en el proyecto asi como las diferentes distancias. Los
resultados presentados en este apéndice corresponden a las recomendaciones realizadas

entre usuarios.
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DISTANCIA EUCLIDIANA
MAE RMSE

13.8 17.8
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——AP

== Bisecting Kmeans
=i Kmeans

== Kmedoids

—8—Xmeans

En la distancia euclidiana podemos observar que el mejor resultado cuando K=37 con

bisecting K-Means, mientras que el peor resultado es con affinity propagation en K= 4y

K=46. Con respecto al tiempo podeos observar que mas o menos todas las técnicas se

comportan de la misma manera. Se eleva considerablemente el tiempo con K-Medoids en

K=37 y K=46 siendo estos los peores tiempos, los mejores se pueden observar con todas

las técnicas en K=2.
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DISTANCIA MANHATTAN
MAE RMSE

139 17.9
13.85 17.85
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e
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Con la distancia Manhattan los resultados obtenidos son muy variados siendo los
mejores resultados K-Medoids en K=3 y bisecting K-Means con K=46. Si deseamos
comparar las técnicas con respecto al tiempo podemos ver que son casi los mismos
tiempos sin embargo en K=2 se presenta un mejor tiempo para affinity propgation,
bisecting K-Means, K-Means y K-Medoids. Este tiempo aumenta aproximadamente un

segundo en K=46.
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Utilizando coeficiente de correlacion de Pearson observamos que el mejor resultado se

da con X-Means en K= 33 que hasta ahora seria el mejor resultado para el caso de

realizar las comparaciones en un grupo de usuarios. El tiempo menor se presenta con K-

Medoids en K=2.

Comparando las 3 distancias en el conjunto de usuarios, podemos observar que el

mayor tiempo para cualquier caso se da con la correlacion de Pearson pues éste se

encuentra arriba de los 20 seg mientras que las otras dos distancias se encuentran

alrededor de los 8 seg.
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A.9. Resulfados: Comparacion Técnicas de Agrupamiento (Expertos)

En esta parte se presentan los resultados obtenidos al realizar la recomendacion

dentro de un grupo de expertos.

DISTANCIA EUCLIDIANA

14.8

14.6

14.4
14.2

14

13.8

136 -

13.4
13.2

13 +

12.8

MAE

33 37
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== Kmedoids

e X MIEANS

46

En el caso de utilizar distancia euclidiana para realizar la recomendaciéon dentro de un

grupo de expertos podemos observar que el mejor resultado se presenta con Affinity

propagation en K=46 y el peor caso se encuentra con el mismo numero de agrupamientos

(K=46) pero con el algoritmo K-Means. En cuestién del tiempo, podemos observar que el

menor tiempo es con Bisecting K-Means en K=4 y el peor tiempo con X-Mean con K=2. El

mejor tiempo en la mayoria de los casos es presentado con el algoritmo bisecting K-

Means.
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DISTANCIA MANHATTAN
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Con la distancia Manhattan en el caso de las recomendaciones tomando en cuenta

expertos, el mejor resultado es con affinity propagation en K=33 mientras que el peor es

con K-Means en K=37. Podemos observar que el RMSE sse mantiene practicamente

igual en todos los casos excepto en K-Means con K=37 que es el que dejaremos como el

peor caso. Los peores tiempos en este caso se presentan con Affinity Propagation y los

mejores con Bisecting K-Means. El mejor tiempo de todos es con Bisecting K-Means en

K=33.
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la correlacion de Pearson se observa que MAE y RMSE se comportan mas o

menos de la misma manera siendo notablemente K-Medoids con K=4 el peor caso. Los

mejores tiempos registrados con Correlacion de Pearson son con K-Medoids y los peores

con affinity propagation. Sin embargo, sucede lo mismo que en el caso de las

recomendaciones realizadas entre usuarios, el tiempo con correlacion de Pearson es

mucho mayor al obtenido en Distancia Manhattan o Distancia Euclidiana.
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A.10. Resulfados.: Comparacion Distancias (Usuarios)

Aqui veremos las comparaciones entre las diferentes distancias utilizadas en el
proyecto y ver cual da mejores resultados en cuanto a errores y tiempos en cada una de

las técnicas utilizadas.
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En estos resultados se puede observar que en general los mejores resultados se dan
al utilizar la distancia Euclidiana salvo en la correlacién de Pearson cuando K=33 donde
los errores MAE y RMSE descienden considerablemente. Observando el tiempo en las
graficas anteriores, el mejor tiempo se obtiene cuando se utiliza distancia Manhattan y el

peor tiempo en todos los cosas es con Correlacion de Pearson.

A.11. Resulfados.: Comparacion de Distancias (Experfos)

Aqui se presentan los resultados obtenidos al realizar la recomendacion en el grupo de
expertos. Podremos observar las comparaciones entre las distancias en cada una de las

técnicas.
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En este caso, en cada una de las técnicas se observa que el mejor tiempo (de igual
forma que al realizar comparaciones entre usuarios) se da con la distancia Manhattan y el
peor tiempo con la correlacion de Pearson. En cuanto a los resultados de error, se
observan los peores resultados con la correlacion de Pearson y los mejores con la
distancia Euclidiana, no quedando muy atras con la distancia Manhattan en algunos casos
como por ejemplo en K-Medoids que practicamente ambas obtienen los mismos

resultados.
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A.12. Resulfados.: Comparacion Conjunto de Dafos (Distancia Euclidiana)

A. Apéndices

Para los resultados en los cuales compararemos los conjuntos de datos (usuarios y

expertos) es importante mencionar que el numero de usuarios que se tomd en cuenta fue

de 2113 mientras que los expertos son 3911 lo que es un 85% mas que los usuarios por

lo que es importante considerarlo sobre todo para los resultados mostrados en cuestiéon

de tiempos ya que puede haber poca diferencia en tiempos pero hay gran diferencia en

cantidad de datos procesados.
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En el algoritmo de affinity propagation podemos observar que el menor error MAE y

RMSE se obtiene usando el conjunto de datos de los expertos cuando K=2. En cuestion

de tiempo se ve claramente que en todos los casos en el conjunto de usuarios se realiza

en menor tiempo y la diferencia con el conjunto de expertos no es mucha, sin embargo la

cantidad de datos que se tiene en el conjunto de expertos es 85% mas grande.
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BISECTING K-MEANS
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En bisecting K-Means se ve claramente que en todos los casos, al realizar una

recomendacién en el conjunto de usuarios los errores MAE y RMSE son menores que al

utilizar opiniones de expertos. El tiempo en realizar la recomendaciéon es menor utilizando

expertos. Comparando con affinity propagation, bisecting K-Means da mejores resultados

en ambos casos (usuarios y expertos) y es mas rapido sobre todo con los expertos.
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K-MEANS
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En K-Means podemos observar de igual manera que los resultados al realizar
recomendaciones con usuarios es mejor que con expertos. Aqui podemos observar que el
peor tiempo hasta ahora es en el conjunto de expertos con K=37 y el algoritmo K-Means.
Hasta este momento el que ha dado mejores resultados es bisecting K-Means con K=37

tomando en cuenta a los usuarios.
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De igual manera en K-Medoids los mejores resultados se obtienen dentro del conjunto
de expertos. No obstante, los mejores resultados siguen siendo con bisecting K-Means y
K=37 tomando en cuenta los usuarios. Se puede observar que en general el tiempo que
se tarda en realizar una recomendacién con los expertos es menor que con los usuarios.
Como se menciond anteriormente, el conjunto de datos de expertos es 85% mayor que el
de usuarios por lo cual podemos decir que K-Medoids realiza menos tiempo en la

recomendacién en el conjunto de expertos que de usuarios.
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En X-Mean los mejores resultados igualmente se presentan con los expertos, siendo

en K=33 el mejor de ellos. Considerando la cantidad de instancias en expertos y usuarios,

podemos decir que es mas rapido en el conjunto de datos de expertos.

Comparando todos los resultados con la distancia euclidiana podemos observar que el

mejor resultado se dio en Bisecting K-Means con K=37 tomando en cuenta los usuarios.

Considerando que el numero de expertos es 85% mayor al numero de usuarios, podemos

decir que todos los algoritmos dan una recomendacion mas rapida tomando en cuenta

opiniones de expertos, lo cual no quiere decir que den mejores resultados.
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A.13. Resulfados.: Comparacion Conjunto de Dafos (Distancia Manhattan)
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Para la distancia Manhattan observamos que el mejor resultado se obtiene con K=33 y

en el conjunto de opiniones de expertos. Se tarda menos tiempo en realizar una

recomendacion dentro de los usuarios pero recordemos que tiene 85% menos usuarios

que expertos.
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Bisecting K-Means con esta distancia igualmente da mejores resultados tomando en

cuenta a usuarios. EI mejor resultado obtenido es con K=46. Este algoritmo muestra una

mejora en el tiempo.
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A. Apéndices
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En K-Means podemos ver que el mejor resultado se obtiene con usuarios en K=3 que

se puede observar en el error MAE. EI RMSE es practicamente el mismo valor para todos

los casos a excepcion de expertos con K=37.
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K-Medoids obtiene mejores resultados si realizamos la comparacién entre usuarios. En

K=3 se da el mejor resultado.
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Se observa que en X-Mean también los mejores resultados se dan dentro del grupo de

usuarios. El tiempo menor lo observamos en el grupo de usuarios con K=4, sin embargo

no es mucha la diferencia con los expertos en K=33,37 y 46. Recordando que tenemos

mas expertos que usuarios, el mejor resultado seria para estos casos.
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A.14. Resulfados.: Comparacion Conjunfo de Dafos (Correlacion de Pearson)
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En el caso de la correlacion de Pearson observamos el mejor resultado en K = 33 tanto

para usuarios como para expertos. El tiempo en realizar una recomendacion es menor en

el grupo de usuarios.
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En el caso de bisecting K-Means con la correlacion de Pearson los mejores resultados
se dan con los expertos en K = 3, 4 y 37. El mejor tiempo en el caso de expertos se

presenta en K=37.
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Con K-Means el mejor resultado se obtiene con expertos en K=46. Tomando en

cuenta que se tienen mas expertos que usuarios, podemos decir que la recomendacién

con los expertos, K-Means y la correlacién de Pearson es mas rapida para los expertos.
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K-Medoids muestra un muy mal resultado en expertos con K=4 y la distancia de
correlacion de Pearson, en el resto de los casos tanto de usuarios como expertos los
errores RMSE y MAE se comportan de manera similar. El tiempo es menor cuando se

hace una recomendacion tomando en cuenta a los expertos.
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El mejor resultado para este algoritmo podemos observar que es en K=33 tomando en
cuenta los usuarios. El menor tiempo lo encontramos en K=46 ya sea con expertos o

usuarios.

Realizando las observaciones correspondientes a las graficas de los resultados
obtenidos, podemos ver que el mejor resultado se obtiene con el algoritmo bisecting K-

Means, la distancia Euclidiana y K=37.
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