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Resumen

La mayoria de los sistemas de recomendacion astgale usan técnicas de filtrado
colaborativo basado en memoria predicen las pmde&xe de un usuario usando
solamente la informacion de los items sobre losejuesuario expreso su preferencia.
Sin embargo no utilizan el contexto de eleccién whlario, esto es, el conjunto de

items que fueron recomendados al usuario perouguerf ignorados.

En este trabajo de tesis presentamos las modiiwasihechas a los algoritmos clasicos
de filtrado colaborativo basado en memoria paraugilieen el contexto de eleccion del

usuario al momento de predecir sus preferenciaayros items. Como no se conocen
conjuntos de datos publicos que tengan el contdeteleccion del usuario y que nos
permitan probar los algoritmos modificados, implataenos dichas modificaciones en
un sistema de recomendacion real para poder maplls datos necesarios para la
etapa de experimentacion. Finalmente, realizamosera de experimentos sobre tres
conjuntos de datos, que nos permitieron verifica guestra propuesta tiene un mejor

desempeiio que los sistemas de recomendacion slasico






Abstract

Most of existing recommendation systems use merhasgd collaborative filtering
techniques to predict the preferences of a useigusnly the information of the items
for which the user expressed a preference. Howexastent systems do not use the
context of user choice, that is, the set of iteha& tvere recommended to the user but
were ignored by her.

In this thesis we present the modifications madethe classic memory-based
collaborative filtering algorithms to use the codtef user choice in the prediction of
the user preferences. Since there are no knowncpadilasets including the context of
user choice that could allow us to test the modifdgorithms, we implemented these
changes in a real recommender system that allovgetb tbuild a dataset with the
information required. Finally, we conducted a semd¢ experiments on three datasets,

which allowed us to verify that our proposal hattdyeperformance than the traditional
recommendation systems.
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1.Introduccion

En este capitulo introductorio presentamos losesias de recomendacion,
discutimos su importancia y como proponemos mejstardesempefio con nuestro

trabajo de investigacion.

1.1 Los sistemas de recomendacioén

Obtener buenas recomendaciones se ha convertidm esomponente critico
dentro del proceso de toma de decisiones ya gere@miento de internet ha permitido

presentar a los usuarios una cantidad cada vezrrdayalternativas entre las que elegir.

Este problema ha impulsado la investigacion y debBarde los sistemas de
recomendacion [1], un conjunto de técnicas y hamaras de software con el objetivo
de asistir a un usuario durante la toma de decisjomeEomendandole items que le
podrian ser interesantes, por ejemplo qué prodeciograr, qué musica escuchar o quée

noticias leer.

Las técnicas de recuperacion de la informacion t@mbiyudan a un usuario a
encontrar items interesantes; sin embargo, a dderede los sistemas de
recomendacion, lo hacen a partir de una consuftiioita que expresa las necesidades

de informacién del usuario.

El problema de hacer recomendaciones puede seadensmo un aprendizaje
de preferencias [2] ya que los sistemas de recomEmdeealizan sus recomendaciones
utilizando modelos predictivos de las preferencjas los usuarios tienen sobre los
items. Dichas preferencias son inducidas a partla deformacion del usuario, de los
items y de las interacciones entre los usuariok syseema. Por ejemplo, un sitio de
alquiler peliculas podria desarrollar un sistemare®mmendacion para ayudar a sus
clientes a encontrar las préximas peliculas quaiastinteresados en ver, basandose en
la edad y el sexo de los clientes, el pais de wrigéo de estreno y género de las

peliculas y de las opiniones expresadas por efigss@bre las peliculas que conoce.

Las interacciones entre los usuarios y los sistedmsrecomendacion se

desarrollan en dos partes: primero, el sistemademienda al usuario una lista de items



y luego el usuario expresa sus preferencias sobrigdms recomendados seleccionando

un conjunto (posiblemente vacio) de items.

Por ejemplo, supongamos que un usuario visitationds alquiler de peliculas y
que el sistema le recomienda la lista que se nauestrla Figura 1-1, en base a la
informacion de las peliculas, del usuario y dealgsiileres realizados anteriormente por
el usuario. Después de analizar la lista, supongaque el usuario selecciona las
peliculas 1, 3 y 7 (marcadas con un corazon y namtasrde izquierda a derecha). En
este caso, el sistema podria inferir que los itesleccionados son mas relevantes que

los items ignorados (2, 4, 5y 6) para el usugaajue expreso su preferencia por ellos.

Mortal Kombat - 1995 - B

Figura 1-1 — Peliculas recomendadas por el sistgrtes seleccionadas por el usuario

La mayoria de las aproximaciones actuales al pmublele recomendacion
utilizan solo la informacién relacionada con losnis seleccionados para inducir
modelos de preferencia, desaprovechando la infoémaelativa a los items ignorados.
En la siguiente seccion definiremos como objetivoedte trabajo aprovechar dicha
informacion con el fin de mejorar el desempefio @k distemas de recomendacion

actuales.

1.2 Objetivo del trabajo

El objetivo de esta tesis es verificar que@htexto de eleccién del usuaries
decir el conjunto de items que le fueron recomeosiatiusuario pero no seleccionados,
puede ser utilizado para mejorar el desempefio dadtesnas de recomendacion.

Para cumplir con el objetivo propuesto modificanyogadaptamos las técnicas
clasicas de filtrado colaborativo basado en mend®itorma que utilicen el contexto de

eleccion del usuario en la prediccion de prefessnci
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Como no se conocen conjuntos de datos publicostepgan el contexto de
eleccion del usuario y que nos permitan probaalgsritmos modificadas, por un lado
hemos adaptado conjuntos de datos existentes gtq@ohemos desarrollado un sistema

de recomendacion que almacena los contextos dadlec

Por dltimo, realizamos una serie de experimentoa pamparar el desempefio
entre las técnicas de recomendacion que usan axtorde eleccion del usuario y las

técnicas clasicas.

1.3 Organizacion de la tesis

Luego de haber introducido el problema a tratarlizaraos el marco tedrico de
los sistemas de recomendacion en el Capitulo Zridesido el origen del problema y
ejemplos de uso y analizando las técnicas desatedl hasta el momento. En el
Capitulo 3 detallamos el aporte de este trabajdedis, analizamos los trabajos de
investigacion relacionados y explicamos la solugitspuesta y su implementaciéon. En
el Capitulo 4 explicamos los experimentos realizagogiscutimos los resultados
obtenidos. Finalmente, en el Capitulo 5, presenrdamaestras conclusiones y
describimos posibles trabajos futuros que puederdeevados a partir del presente

trabajo.
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2.Los sistemas de recomendacion

En este capitulo describimos en detalle los sitemi@ recomendacion,
definiendo el problema que resuelven, las fueneedatos que utilizan y las técnicas

que implementan.

2.1 La larga cola

Las tiendas fisicas se ven limitadas por la escdsespacio y pueden mostrar al
cliente so6lo una pequefia parte de todas las opridaeproductos existentes. Por el
contrario, en el mundo virtual es posible mosttartatdlogo completo de productos al
cliente. Mientras que una libreria fisica solo putseer varios miles de libros en sus
estantes, Amazon puede ofrecer millones. O un pgeddh papel sélo puede imprimir
varias decenas de articulos diariamente, mientradaguservicios de noticias en linea
pueden ofrecer miles. Esta distincion entre el muigico y el virtual se conoce como

el fenomeno de lkrga cola[3].

Este fendbmeno hace que en el mundo fisico no sshl@adaptar la tienda a
cada cliente en particular, por lo que las recomgndas son bastante simples: se
recomiendan productos por su popularidad. Pormgnana libreria mostrara soélo los
libros més populares segun las ventas y un diarimira sélo los articulos que su

editor considera que le interesan a la mayoria dehte.

En el mundo virtual, aunque es posible ofrecerl®@gdds productos al cliente,
no hay forma de mostrarselos todos a la vez nusegsuponer que conoce todos los
productos que podrian interesarle. Estas razonds/aran el surgimiento de los
sistemas de recomendacion [1] que permiten adipteenda a cada cliente al hacerle
recomendaciones de aquellos productos en los cpilel@mente va a estar interesado.

2.2 Aplicaciones de sistemas de recomendacion

Algunos de los sitios mas visitados en internenusstemas de recomendacion

para ayudar al usuario en los procesos de decision.
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Uno de los sistemas de recomendacion mas conosidg desarrollado por
Amazort que lo utiliza para ofrecer productos relacionado®s que el cliente ha
mostrado interés. La Figura 2-1 muestra, marcadajen la recomendacion de libros

relacionados que se compraron junto con el qustéengostrando en detalle.

Recommender Systems Handbook [Hardcover]
Framn o Ricei (Editor), Lior Rokach [+ (Editor), Bracha Shapira (Editor), Paul B. Kantor (Editor)
fevedriede (V1 (L customer review)

$220.00
$171.31 & FREE Shipping. Details

LOOK INSIDE!

You Save
RECOMMENDER e B TR g
SYST Only 8 left in stock (more on the way).
HAN () Ships from and sold by Amazon.com. Gift-wrap available.

Want it Friday, Dec. 62 Order within 18 hrs 44 mins and choose One-Day Shipping at checkout, Details
Ordering for Christmas? To ensure delivery by December 24 choose FREE Shipping at checkout. Read more about holiday shipping,

37 new from $166.23 21 used from $168.35

FREE TWO-DAY SHIPPING FOR COLLEGE STUDENTS

¥izammirs amazon

1]

Share your own cuslomer images Formats Amazon Price New from Used from
Search inside this book

Kindle Edition $49.50
Rent from $23.96

Xl Hardcover $171.31 5166.23 $168.35

Paperback

Customers Who Bought This [tem Also Bought

(oot NSOt o0t HEDE, boe Rzt LOOK INSIDE!
23 74
il BRTESIAN
LB REASOMNG
2
"'IAAMNG
< Recommender Systems: Machine Leaming: A Algorithms of the Intelligent  Data Mining: Practical Introduction to Information Bayesian Reasoning and >
An Introduction Probabilistic ... Web Machine Leaming .. Retrieval Machine Learning
Dietmar Jannach Kevin P. Murphy Haralambos Marmanis lan H, Witten + Christopher D. Manning David Barber
Y 4) RoAAoR 1 (23) ¥ 7 [16) A (33) g 8. (18) AR (9)
Hardcover Hardcover Paperback Paperback Hardcover Hardcover
$65.61 +Prima $81.00 vPrime $26.78 ~Prime $37.80 vPrime $58.28 VPrime $59.44 Prime

Figura 2-1 — El sistema de recomendacion de praziide Amazon

Otro conocido caso de implementacion de sistemasabenendacion es el de la
empresa de alquiler de peliculas Neffli&l sistema (Figura 2-2) se encarga de ayudar

al usuario a elegir las préximas peliculas queiestateresado en ver.

! http://www.amazon.com
2 http://www.netflix.com
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STAR

Ademas de recomendar productos, los sistemas deneadacion han sido

implementados para ayudar en la investigacion.

Register | Login
4 B ‘fou have Guest access o

ScignceDirect Find out more...

ScienceDirect

Hpme.] Publications | Search | My settings [.Myalens |. Shopping cart

.E Download PDF By Exportcitation | More options..w | Search Sciencel

hitp:fdx.doi.org/10.1016/,procs.2013:09.104 @

Procedia Computer Science =
— 4 Getrights and content
Wolume 22, 2013, Pages 276-284
17th International C inkK ge Based and i Information and = Bibliographic information =
Engineering Systems - KES2013 - . |
Open ACCess Citing and recommended articles (=]

Recommended articles

On a Serendipity-oriented Recommender System based on Outoicgy Pesed image Retroval s

2013, Procedfia Computer Science

Folksonomy and its Evaluation ~ » Show more information
& A
Hisaakl Yamaba . Michihito Tanoue, Kayoko Takatsuka, Naonobu Okazaki, Shigeyuki Tomita Recommender system In coliaborative ...
University of Miyazaki, 1-1 Gakuen Kibanadai-nishi, Miyazaki, Japan 2013, Expert Systems with Appications
2013, s s
» Show more information
Abstract A recommender system based on intera...

The present paper proposes a recommendation method that focuses not only on predictive accuracy but also 2011, Procedia Computer Science

serendipity. In many of the conventional recommendation methods, items are categorized according to their 2
attributes (genre, author, etc.) by the recommender in advance, and recommendations are made using the
categorization. In the present study, the impression of users regarding an item is adopted as its feature, and

Show more in

View more arficles »

Figura 2-3 — El sistema de recomendacion de aniswientificos de ScienceDirect
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Por ejemplo, el sitio de publicaciones cientifiGsienceDirect recomienda
articulos cientificos (marcado en rojo en la Fig2#@) relacionados con el que se esta
observando, ayudando en su trabajo a los invesstiga.

2.3 Definicion del problema

Los sistemas de recomendacion suelen tener dossallesentidades: los items
gue van a ser recomendados y los usuarios que ag®nddstinatarios de las

recomendaciones.

Los usuarios tienen preferencias sobre los itemaguyellas conocidas son
representadas en unatriz de utilidad(Figura 2-4) que asigna a cada par usuario-item

un valor que representa el grado de preferenceséeisuario por ese item.

fiems

bo =~
on

(S KLY ST
—
[ B]

Usuarios

Figura 2-4- Matriz de utilidad representando caléiciones en una escalade 1 a5

La matriz suele ser dispersa porque usualmentealpnma de sus valores son
desconocidos. Un valor desconocido implica queenernos ninguna informacion de la

preferencia de un usuario por un item.

El objetivo de un sistema de recomendacion es descel subconjunto de

preferencias desconocidas que tengan la mayatadifpara cada usuario.

2.4 Informacion de las utilidades asignadas

En general, existen formas explicitas e impliakagonocer la utilidad que le da

un usuario a un item.

3 http://www.sciencedirect.com
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En la forma explicita se le pide al usuario qudigak items en una escala, que
puede ser numérica (por ejemplo, de 1 a 5), ordijpat ejemplo, “de acuerdo”,
“neutral” 0 “en desacuerdo”), binaria (por ejempime gusta” o “no me gusta”) o
unaria (se conoce solo cuando el usuario califesitpamente un item). Los sistemas
de recomendacion de peliculas o libros suelen ebtes calificaciones de sus clientes
de esta forma. La efectividad de esta aproximaesiimitada porque usualmente los
usuarios no desean calificar explicitamente (poesflerzo que requiere o por la
pérdida de privacidad, por ejemplo) y la informacde aquellos que las dieron puede

estar sesgada por el hecho de provenir de gentdegaaba dar calificaciones.

Las calificaciones implicitas provienen de infeieachechas a partir de la
observacion del comportamiento de los usuarios. dfemplo, cuando un usuario
compra un libro, mira un video o lee una noticigpsede inferir que esta expresando su
interés por ese item. En este caso la escala deambnes tiene un Unico valor
(usualmente 1) que significa que el usuario haesgato su preferencia por el item. Este
tipo de calificaciones no tienen los sesgos mendampara las explicitas y requieren
menos esfuerzo por parte del usuario. Sin embargesepta el problema de que se
infiere solo calificaciones positiva, mas alla dérealmente al usuario le gusto el item

gue seleccioné.

A continuacién presentaremos los dos enfoques gleseclasicos que existen
para disefiar sistemas de recomendacion: Los sistéasados en contenido y los
sistemas basados en filtrado colaborativo que secanfen las relaciones entre los

usuarios y los items.

2.5 Recomendaciones basadas en contenido

Los sistemas basados en contenido realizan recamienés utilizando tanto las

caracteristicas del usuario como de los itemseajhan interesado al usuario.

Por ejemplo, algunas de las caracteristicas quelepuser relevantes para
recomendar peliculas podrian ser el director, eegg el afio de estreno o los actores
que participan en ella [4], mientras que para elatie podria ser su informacion
demografica [5]. En este caso, cuando un usuarigada una buena calificacion a las
peliculas “Blade Runner” y “Star Wars” se podrigemf que tiene preferencia por las

peliculas de ciencia ficcion.

16



Gran parte de la investigacion de este tipo demigs de recomendacion se ha
enfocado en recomendar items con contenido texalag como paginas web, libros y
peliculas. Por eso, muchas aproximaciones hartra&ste problema como una tarea de
recuperacion de informacion, donde el contenido iadoccon las preferencias del
usuario es tratado como una consulta y los itemsafificados son puntuados por su

relevancia para dicha consulta [6].

Una alternativa a las aproximaciones de recuperatg@da informacion, es tratar
la recomendacion como una tarea de clasificaciondelael contenido de un item
representa un ejemplo y las calificaciones readiggobr el usuario son usadas como
etiquetas para la clasificacion [7][8]. Por ejempém la recomendacion de libros
presentada en [9] se usa el titulo, el autor, dapsis y las criticas para entrenar un

clasificador bayesiano ingenuo multinomial.
Este tipo de técnicas de recomendacion preserganad problemas:

» Efecto tunel: La tendencia a recomendar items eadanas parecidos a los
gustos del usuario, sin considerar otros itemsdumsas que tal vez sean de su

agrado pero que el usuario desconoce 0 a los nuaexpuesto [10].

¢ Usuario nuevo: Cuando un usuario no ha calificéalmg, el sistema no tiene

informacion suficiente para realizar recomendacsdaé].

» Dependencia del dominio: Los modelos aprendidosueten mostrar buen
desempeiio en dominios diferentes de donde fuerdiado, por ejemplo un
sistema de este tipo para recomendacion de noticiasuestra buen desempefo

para recomendar articulos cientificos [12].

Existen variantes del filtrado basado en conterqde usan otros tipos de
informacion o conocimiento para realizar recomeiuees, tales como el conocimiento
especifico sobre como las caracteristicas de éossisatisfacen las preferencias de los
usuarios o los perfiles de los amigos de los ussian las redes sociales [13]. Estas
aproximaciones no utilizan las calificaciones deluas® para realizar las

recomendaciones por lo que pueden ayudar a evggrbblemas vistos anteriormente.

17



2.6 Filtrado colaborativo

Los sistemas basados en filtrado colaborativazatilsolamente la informacion
contenida en la matriz de utilidades para realieaomendaciones y sus modelos se
basan en las similitudes que presentan las calificas entre pares de usuarios o de

items.

Los métodos de filtrado colaborativo pueden ser isuhidos a su vez en
basados en memorig basados en modelosegun la forma en que calculan las

recomendaciones.

2.6.1 Filtrado colaborativo basado en memoria

El filtrado colaborativo basado en memornidiliza la similitud entre usuarios o
entre items para predecir la utilidad que le vamauh usuario a un item no calificado

anteriormente.

Estas técnicas [14] se basan en el supuesto deogugsuarios con preferencias
similares van a calificar el mismo item en fornmaikdr o que dos items calificados por

los usuarios en forma similar tendran calificacsienilares en el futuro.

Para poder realizar las predicciones de las utiéidaestas técnicas crean un
conjunto de vecinos usando una medida de similé&mre usuarios o items,
seleccionando lok mas cercanos o con los que se encuentren porodédajn umbral

de similitud dado.

Una medida de similitud muy utilizada es el coefite de correlacién de

Pearson [15] que se calcula como:

_ ZiEI (ru,i - Fu)(rv,i - FV)
\/Ziel (ru,i - Fu)z Ziel (rv,i - F12)2

(ecuacion 1)

u,v

Donde:

* W,yes una medida de similitud en los usuaugs/
* | es el conjunto de items calificados por los ugsariy v
* 1y €eselvalor de la utilidad dada al iteor el usuaria

* 1, eslamedia de las calificaciones hechas porugricu

18



Alternativamente, se pueden tratar a las califma®s de dos usuarios como
vectores en un espadiedimensional y calcular la similitud baséandose lezoseno del

angulo entre ellos:

ru rv Zl 1rul v,i

7all, x 5l
Zl 1 ul Zl 1 vl

(ecuacion 2)

Wyv = COS(E} Ez)) =

Estudios empiricos [14] han mostrado que generabnémtcorrelacion de

Pearson se comporta mejor que la similitud coseno.

Cuando soélo se toma en cuenta los conjuntos des itedificados y no sus
calificaciones o cuando las calificaciones son iasase suele usar como medida el
coeficiente de similitud de Jaccard:

[lUNnV]|

w,, = ————— ecuacién 3

Donde:

* U es el conjunto de items calificados por el usuario

* Ves el conjunto de items calificados por el usuario

Existen otras medidas de similitud en la literatimaluyendo la correlacion de
Spearman, la correlacion de Kendall, la media de las diferencias al cuaurdal

entropia y la similitud coseno ajustada [16][17].

A partir de las similitudes, se calculan las preices de las utilidades como la

media ponderada de las desviaciones sobre la medds vecinos:

ZvEK (rv,i - Fv) Wy v

(ecuacion 4)
Z vek W,v

* pu;es laprediccion de la utilidad del itémpara el usuaria
* W,y es la similitud entre los usuarioy v

* Kes el conjunto de usuarios similareg aeleccionados por una cantidad de
usuarios o por un umbral de similitud
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En el caso de calificaciones unarias, la predice®mralcula como la media de

las similitudes de los vecinos que calificarontein:

_ ZVEK Sv,i Wy v

Pui = (ecuacion 5)
w ZVEKWU,V

Donde:

* pu;es laprediccion de la utilidad del itémpara el usuaria
* W,y es la similitud entre los usuarioy v

» Kes el conjunto de usuarios similaraeg aeleccionados por cantidad o por
un umbral de similitud

* S,iesunindicador cuyo valor es 1 cuando el usuecalifico el itemi, sino
esO

En muchos sistemas de recomendacion, la cantidadusterios supera
ampliamente la de items. En estos casos los atgmitbasados en la similitud de
usuarios muestran problemas de escalabilidad dédidomplejidad computacional de

buscar usuarios similares.

Para evitar este problema se desarrollo el filtradi@borativo basado en la
similitud entre items [18] que busca items simgaselos calificados por el usuario en
vez de buscar usuarios similares. El supuestosddedste enfoque es que los usuarios
van a preferir items similares a los que ya lestagos. En la préactica, esta
aproximacion lleva a recomendaciones mas rapidasualmente mejores aunque

presenta el problema de no permitirle al usuarszalerir items novedosos [18][19].

Bajo esta aproximacion, el coeficiente de corrélacie Pearson se calcula

como.

Yueu (ru,i - Fi)(ru,j - FJ')

i,j —
\/ZuEU (ru,i - ri)z ZuEU (ru,]' - rf)z

w (ecuacion 6)

Donde:

» U es el conjunto de todos los usuarios que calditambos itemsy |
* 1y, es la clasificacion del itemhecha por el usuario

* 7; esla media de las clasificaciones para el itdmtodos los usuarios
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Y el coeficiente de similitud de Jaccard se calcoiao:

YTyl

(ecuacién 7)

Donde:

* | es el conjunto de usuarios que calificaron el item

e Jes el conjunto de usuarios que calificaron el jtem

En el filtrado colaborativo basado en items, ladatd del item para un usuario

a puede ser predicha usando una media ponderadkesimp

_ jex Tuj Wi

Pui = (ecuacion 8)
ZjEK' Wi j |

Donde:

* pu,es laprediccion de la utilidad del itémpara el usuaria
* w;; es la similitud entre los iteny |

* Kes el conjunto de Idsitems similares al item seleccionados por cantidad
0 por un umbral de similitud

En el caso de calificaciones unarias, el indicesjue para ordenar los items a

recomendar se calcula como:

Yiek SujWij

(ecuacién 9)
Yex|wij

Pui =

Donde:

* pu,es laprediccion de la utilidad del itémpara el usuaria
* w;; es la similitud entre los iteny |

* §,jes unindicador cuyo valor es 1 cuando el usuac@lifico el itemj sino
esO

* Kes el conjunto de Idsitems calificados par que son similaresia
seleccionados por cantidad o por un umbral de il
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Los sistemas que usan la técnica de filtrado coddivorbasado en memoria suelen

presentar tres problemas:

* Arranque en frio: Este tipo de aproximaciones nedguhacer buenas
predicciones para usuarios nuevos (cuando usalitgdr@ntre usuarios) o items
nuevos (cuando usan similitud entre items) ya gue@uiere una gran cantidad

de calificaciones para tener buenas recomendacj@fps

» Escalabilidad: Cuando se tienen millones de usuéidt®ms) se requiere una
gran potencia de céalculo para calcular los usugoidems) similares y poder

realizar las recomendaciones [21].

» Matrices dispersas: Usualmente el nUmero de itéandeyusuarios es muy
grande y el numero de calificaciones suele sergiamjpor [0 que se cuenta con

poca informacién para realizar recomendaciones [21]

Por otro lado, este método tiene dos ventajas: iperaxplicar facilmente al
usuario como se calculd la prediccion de una utligademas puede ser entrenado en

linea con un bajo costo computacional e ir mejordagwecision de las predicciones.

2.6.2 El filtrado colaborativo basado en modelos

El filtrado colaborativo basado en modelestima las calificaciones de los
usuarios usando modelos estadisticos. Una aproXimde este tipo seria construir un
clasificador para cada usuario activo que represéog items seleccionados como

caracteristicas y utilice las calificaciones disptes como etiquetas [22].

Mas recientemente han surgido los modelos de fxtdatentes y la
factorizacion de matrices y han mostrado buenadteg®s [23]. A diferencia de los
meétodos basados en memoria, los modelos de fadtdesdes asumen que la similitud
entre los usuarios y los items es inducida a palér una estructura de baja
dimensionalidad oculta en los datos. Por ejemplaitilidad que un usuario le da a una
pelicula se podria pensar que depende de alguctwes implicitos tales como la
preferencia del usuario por un género cinematagradi por un actor. Las técnicas de
factorizacién de matrices son una clase de modkddmctores latentes en los que los
usuarios y los items son representados como vectlerecaracteristicas desconocidos

(vectores columnay, hy € R a lo largo dek dimensiones latentes. Estos vectores de
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caracteristicas son aprendidos de modo que losigiaslinternosv,’ h; se aproximan a
las calificaciones conocidag,; con respecto a una funcion de pérdida minimizdado

siguiente funcién objetivo:

JW,H) = Z (rui — Wi hy)? (ecuacién 10)
(u,i)EL

Donde:

* ry;es laclasificacion del iteirhecha por el usuario
e W=[w;...wy]" es una matriz dex k
e H=[h;... hy) es una matriz dex n

* L es el conjunto de pares usuario-item para logesuas calificaciones son
conocidas.

Los procedimientos estandar de optimizacién dehaibn objetivo no convexa
J(W,H) incluyen técnicas basadas en gradientes y procelios como los minimos
cuadrados alternados. Otra clase de técnicasfastdaizacion de matrices no negativas

[24] donde restricciones de no negatividad sontpsesobraVy H.

Si bien estas técnicas muestran buenos desempeéssenta dos problemas: la
dificultad de explicarle al usuario la predicci@alizada derivada de la imposibilidad
de explicar los factores latentes y el alto costmpmutacional de entrenar el modelo en
linea por tener que recalcular los factores lageatde cada nueva utilidad expresada

por el usuario.

2.7 Aproximaciones hibridas

La Tabla 2-1 muestra un resumen de los problemadoslesistemas de

recomendacion basados en contenido y en filtracidboadhtivo.

Para evitar estos problemas se han desarrolladedo®hibridos que combinan
las dos estrategias. El problema de recomendas iggi® no sean parecidos a los que el
usuario suele calificar positivamente puede sarcgmhado con el filtrado colaborativo,
ya que, basandonos en el comportamiento pasadtoafeusuarios podemos encontrar
items novedosos para el usuario actual. El probldeharranque en frio que tienen los
sistemas de filtrado colaborativo puede ser solaclonparcialmente aplicando las
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técnicas basadas en contenido utilizando, por egnglinformacion demografica del

usuario para encontrar los items calificados poauss similares.

Tabla 2-1 - Resumen de los problemas que presadtamodelo

Modelo
Filtrado colaborativo
Problema Esﬁldn?d%n Basado en Basado en
memoria modelos
Efecto tunel Si No No
Usuario/item nuevo No Si Si
Dependencia del dominio Si No No
Arranque en frio Si Si Si
Escalabilidad No Si Si
Matrices dispersas No Si Si
No poder explicar recomendaciones No No Si
No poder actualizar en linea No No Si

Para mejorar la escalabilidad y la dispersion selesuusar, por ejemplo,
técnicas de reduccion de dimensionalidad y el sisalie conglomeradosl(stering,
gue permiten disminuir la cantidad de items o detigs en la matriz de calificaciones
[25].
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3.Induccidn de preferencias a partir del
contexto de eleccion del usuario

En este capitulo presentamos nuestra propuesta ildearuel contexto de
eleccion de usuario para mejorar la prediccionagepreferencias en los sistemas de

recomendacion que usan técnicas de filtrado coddivorbasado en memoria.

3.1 La informacion de contexto

En muchas aplicaciones de sistemas de recomendaziés suficiente tener en
cuenta solo los usuarios e items a la hora de eawnrendaciones, también es
importante incorporar leformacion de contexten el proceso de recomendacion con el

fin de recomendar items a usuarios bajo ciertasmatancias [26].

Por ejemplo, saber el lugar donde se encuentraw&rio es importante para
recomendarle peliculas que estén en la cartelel@sdenes cercanos. Del mismo modo,
las recomendaciones de restaurantes deberian dapandiendo de la hora del dia en

gue se quiere ir o0 de si el usuario desea ir a cenle o acompariado.

Para representar la informacion de contexto seesuwsar un espacio
multidimensional que reemplaza la matriz de utdiela Este espacio multidimensional
tiene al usuario y al item como primeras dos diio@es y luego un conjunto de
dimensiones contextuales, donde cada dimensionreaph tipo particular de contexto
[27] [28]. Por ejemplo, podrian tenerse dimensionestextuales para el clima, la
estacion del afo, el lugar (latitud y longitud)l@ispositivo que se us6 cuando expreso

la utilidad en el sistema de recomendacion.

La informacion de contexto puede ser utilizada res etapas del proceso de

recomendacion:

» Pre-filtrado contextual: La informacién del contexiel usuario se usa para
guiar la seleccion y construccion de los datosveglies para la recomendacion

gue luego son utilizados por un sistema de recoaeedwl clasico [29].

+ Post-filtrado contextual: Las recomendaciones Erilzan con un sistema de

recomendacion clasico usando la matriz de utilidadignorando la informacion
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de contexto y luego son ajustadas para cada ususai@o la informacion

contextual [29].

* Modelado contextual: La informacion de contextassda directamente por la

técnica de modelado como parte de la estimacidasdereferencias [30].

La investigacion sobre sistemas de recomendaciotextoales suele tomar en
cuenta usualmente el contexto de los usuarioslosdiéems a recomendar, pero no han
utilizado la informacion del contexto en que elarsurealiza la eleccion efectiva de los
items recomendados, puntualmente qué items lerfuecmmendados e ignorod, lo que

[lamaremos etontexto de eleccion del usuario

3.2 El contexto de eleccién del usuario

Una importante fuente de informacion contextual Issninteracciones entre los

usuarios y el sistema de recomendacion.

Estas interacciones tienen dos pasos: primerostdnsa le recomienda a un
usuario una lista de items ordenada segun la piédice sus preferencias y luego, el
usuario la analiza y selecciona un conjunto (pesilginte vacio) de items, expresando

de esta manera sus preferencias acerca de losréeamendados.

En estas interacciones el usuario no esta expresam@referencia absoluta,
esto es, que prefiere los items seleccionados soboeel resto de los existentes [31]
porque no los conoce todos. En realidad estd expies que prefiere los items

seleccionados sobre el resto de los recomendagtoe® una preferencia relativa.

Las preferencias relativas se definen entre dos unotog de items
recomendados: los que fueron seleccionados paualrio y los que fueron ignorados.

A este ultimo conjunto lo denominarenumntexto de eleccion del usuario

El contexto de eleccion del usuario es un tipo rdferimacién contextual no
utilizada hasta hace poco tiempo en los sistemasedmmendacién mientras que la

informacion de los items seleccionados es usadi poayoria.

En el ambito de recuperacion de la informacionaetiizado una idea similar
al contexto de eleccion del usuario [32] aplicadasabuscadores: Cuando un buscador

presenta una lista de enlaces a un usuario luegeatiear una consulta y el usuario
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selecciona uno de ellos, se induce que el usuatidiciendo implicitamente que los

enlaces anteriores al seleccionado no son impegant

El primer uso conocido del contexto de eleccion wlario en sistemas de
recomendacion [33] fue presentado como parte denadelo de factores latentes

(filtrado colaborativo basado en modelos) que dezivan modeldogit multinomial.

El presente trabajo hace uso del contexto de éleatl usuario para mejorar
los sistemas de recomendacion pero, a diferendiasdeabajos anteriores, se enfoca en

adoptar las técnicas de filtrado colaborativo basadmemoria.

3.3 Adaptacion de los métodos de filtrado colaborativo

En el filtrado colaborativo basado en usuariosiatgda creacion de la lista de
items a recomendar comienza con la creacion deoojurdo de items candidatos,
formado por todos aquellos items existentes quserio no selecciond en ninguna de
sus interacciones con el sistema. Luego, para itentadel conjunto de candidatos, se
calcula la prediccién de su utilidad como la surealas distancias de los usuarios
similares que seleccionaron dicho item. Por Ultiree, crea la lista de items a

recomendar ordenando los items del conjunto deidaiod por la utilidad calculada.

Veamos este proceso en un ejemplo. Supongamosodos tos items en el
sistema de recomendacion doa {iy, iy, i3, i, is, ie, i7, Ig, Ig, I10} Y que el usuariau
selecciond en interacciones anteriores los it®mgis, is, i7}. Asi, los items candidatos
parau sonC =1 —S={iy, iy, iy, ie, i, 9, i10}. Ahora, supongamos que la prediccién de
las utilidades los items candidatosfes (0.2, 0.03, 0.37, 0.16, 0.1, 0.14, 0.0) doRde
es la utilidad del itemenC. La prediccion de utilidad de un item puede ser @@o
el caso ddjg, porque los vecinos mas cercanos del usuario lactuaeleccionaron
nunca ese item. Luego, en base a las utilidad®s delenamo£ y obtenemos la lista

de items a recomendBr= (ig, i1, Ig, Io, I8, i2, i10).

Ahora, supongamos que los items ignorados porualrigssonT = {iy, ig}. EStos
items deberian estar cerca de los Ultimos puesttzslidta de recomendaciones ya que
si fueron ignorados por el usuario, podemos supquertienen menor o igual utilidad

gue los items nunca vistos y esto nos podria piefmaiter un mejor ordenamiento @e
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Entonces, para calcular la prediccion de utilidadud item para un usuariaq,
tomando en cuenta los items ignorados, primero mes las similitudes para los
items seleccionados por los vecinos cercannsfaesta suma la ponderaremos con un

parametrgs y sii fue ignorado pou le restaremos (15).

El parametrgs es un valor entre 0 y 1 que sirve para balandepes® de los

items seleccionados sobre los ignorados.

Volviendo al ejemplo anterior, si tomamgs0.9 tenemos qué’ = 5 P = (0.18,
0.027, 0.333, 0.144, 0.09, 0.126, 0.0). Luegoe sektamos (B a los items ignorados,
tenemosP” = (0.08, 0.027, 0.333, 0.144, 0.09, 0.026, 0.0) cogue el ordenamiento
deC seriaR’ = (i4, ie, ig, I2, i1, Ig, i10) teniendo los items ignorados al final de la lista

Esta modificacion traducida al célculo de la preidic de utilidad de un item

para un usuario (ecuaciéon 5) puede calcularse como:

(Z vEK Sv,i Wu,v)
Z ueK Wu,v

Pui =P - (1-B) Ty (ecuacion 11)

Donde:

* puies la prediccion de la utilidad del itemara el usuaria
* W,y es la similitud entre los usuarioy v

» Kes el conjunto de usuarios similaraeg aeleccionados por cantidad o por
un umbral de similitud

* S,jes unindicador cuyo valor es 1 cuando el uswecadifico el itemi, sino
esO

* Ty;es unindicador cuyo valor es 1 cuando el ususignoro el item, sino
esO

* fesunvalorentre 0y 1 que pondera los items@eleados contra los
ignorados

De forma analoga, modificamos la forma en queliehéio colaborativo basado

en items calcula la prediccién de la utilidad é@on 9) de la siguiente manera:

M ~(1-PB) Ty (ecuacion 12)
Siex|wi

Pui = .8
Donde:
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* pu,ies la prediccion de la utilidad del itémpara el usuaria
* Wi es la similitud entre los usuariog j

* §,jes unindicador cuyo valor es 1 cuando el uswecaifico el itemi, sino
esO

* Tyies unindicador cuyo valor es 1 cuando el usuaigmoro el itemi, sino
esO

* Kes el conjunto de Idsusuarios que calificarany que son similaresa
seleccionados por cantidad o por un umbral de il

» peselpesoque se le da alos items seleccioyaaltiss ignorados

Cuandgf=1.0 no se realiza la penalizacion de los interssksccionados porque
se anula el término que esta restando, por loagieduaciones modificadas son iguales
a las originales. A estos casos los llamaremos™@sBL".

3.4 Implementacion

Para poder probar las modificaciones propuestals eseccion anterior en un
entorno real, desarrollamos y pusimos en linea istersa de recomendacion de
pelicula$ utilizando Python 27

El sistema desarrollado (Figura 3-1) genera recoamodes a partir de 8048
peliculas argentinas, espafiolas y estadounideesisnadas entre 1970 y 2012. Esta
seleccion responde a que los usuarios que prolehrgistema voluntariamente son, en
su gran mayoria, alumnos argentinos de grado yadsy era necesario filtrar aquellas
peliculas que ninguno de ellos iba a selecciona f@@mer menos dispersion en la matriz

de utilidades.

El sistema de recomendaciéon implementa dos algosithe filtrado colaborativo
por similitud de usuarios: el modelo clasico y elegiefleja las modificaciones
propuestas en esta tesis. Cuando un usuario s&traegnh el sistema, se le asigna
automaticamente y al azar uno de los dos algoritiniggementados. De esta forma

disponemos de un grupo de prueba y un grupo deotont

4 http://pelisqguemegustan.inductia.com
5 http://www.python.org
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La escala de las calificaciones utilizada por stesha implementado es unaria
debido al poco esfuerzo que dicha escala requieleusuario para expresar sus
preferencias. Ademas, usamos la distancia Jaccara @alcular los vecinos mas

cercanos.

En cada interaccion el sistema le recomienda &yal al usuario. Se eligio
esta cantidad en base a la teoria de que la menwrieabajo de una persona puede
albergar 7+2 objetos al mismo tiempo [34]. Entonpeslemos suponer que el usuario
observa todos los items presentados, selecciorel@gue le interesan e ignora el
resto. Asi, el contexto de eleccion del usuari@vaner entre 1 y 8 peliculas en cada

interaccion.

Pelis que me gustan

HOME »- ALONe2

Lot b M ioaix

En que piensan las mujeres? -

Gran Torino - 2008 - B5 Solo en casa 2: Perdido en Scary Movie - 2000 - B 2000 - =
Nueva York - 1992 - B

Mortal Kombat - 1995 - E= La familia Addams. La tradicion ‘Ocean’s Eleven (Hagan Harry Potter y las Reliquias de
continta - 1993 - = Juego)' - 2001 - E= la Muerte - Parte | - 2010 - &

Figura 3-1 - Sistema de recomendacion de pelicddssirrollado
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Los items recomendados se muestran en la pantdliEstiema de acuerdo al
siguiente orden: los primeros cuatro se muestrda primera fila y los ultimos cuatro
en la segunda, manteniendo el orden de izquierderecha. El orden obedece a un
estudio [35] que muestra que el movimiento de Jos de los usuarios en los sitios web
sigue un patrén en forma de F: primero miran doslaa horizontales de izquierda a

derecha, y luego una vertical a la izquierda deatdalla de arriba a abajo.

Para seleccionar algunas de las peliculas recomasdal usuario debe hacer
click sobre ellas y las selecciones se marcararunarorazon (Figura 3-2). Luego debe
presionar el boton “Guardar y ver mas” para guasdarselecciones (si hubo) y obtener

mas recomendaciones.

Pelis que me gustan

HOME »- ALONe2

Lot b M ioaix

) _ ) En que piensan las mujeres? -
Gran Torino - 2008 - B Solo en casa 2: Perdido en Scary Movie - 2000 - B= 2000 - E=

Nueva York - 1992 - B

Mortal Kombat - 1995 - B La familia Addams. La tradicion ‘Ocean’s Eleven (Hagan Harry Potter y las Reliquias de
continda - 1993 - 5 Juego) - 2001 - B la Muette - Parte | - 2010 - B2

Figura 3-2- Sistema de recomendacion de pelicmastrando dos peliculas seleccionadas
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Después de cada interaccion con un usuario, eknsistalmacena la
identificaciébn del usuario, la lista de items reeodndos, la lista de los items

seleccionados y la fecha y la hora en que se édalimteraccion.
Por ejemplo, cuando se guarden las seleccionesejueuestran en la Figura
3-2, el sistema almacenara la siguiente tupla:
(1234,[1, 2,3,4,5, 6,7, 8], [1, 8], '2013-12-1 318:45))
Usando el conjunto de datos generados por el sastden recomendacion
desarrollado y otros dos conjuntos de datos pilipppbamos el sistema modificado

para verificar que mejora el desempefio del sisengecomendacion. En el siguiente

capitulo describimos las pruebas realizadas yessltados obtenidos.
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4.Experimentos, resultados y discusion

En este capitulo describiremos los conjuntos desdasados, las métricas de
evaluacion utilizadas y los experimentos realizadmsa probar los modelos

modificados. Luego mostraremos y analizaremosdssltados obtenidos.

4.1 Conjuntos de datos

Para evaluar las modificaciones propuestas searbin tres conjuntos de datos.
Los conjuntos de datos movielens y webscope soricp8by son ampliamente
utilizados para evaluar sistemas de recomendaEgtos conjuntos de datos no tienen
el contexto de eleccién del usuario por lo queriwd que simularlo. El tercer conjunto
de datos fue recolectado durante la interaccidloslesuarios de prueba del sistema de
recomendacion desarrollado y por lo tanto contenmontexto de eleccidén del usuario
por nosotros utilizando el sistema de recomendaqgid® desarrollamos y tiene el

contexto de eleccién del usuario.

4.1.1 Conjunto de datos movielens

El conjunto de datomovielen8fue creado por el laboratorio GroupLens de la
Universidad de Minnesota y es uno de los mas cdoeg utilizados por la comunidad
de investigacion de sistemas de recomendacion. dms tiene las preferencias de
usuarios anénimos sobre un conjunto de peliculasfgcha y hora de la interaccion.
Las preferencias estan expresadas en una escagicaiae 1 a 5.

Para simular el contexto de eleccion del usuariainos la misma politica
descripta en [33]: tomamos las -calificaciones caalow ‘5’ como los items
seleccionados y el resto de las calificaciones ciiems ignorados. Los items que no
tenian una valoracién en el conjunto de datos malgiampoco la van a tener en el

conjunto modificado.

En este trabajo de tesis utilizamos los conjuntodates movielens-1M vy
movielens-100k. Movielens-1M que tiene 1000209ficaltiones de 3706 peliculas
hechas por 6040 usuarios (esto es, 4.47% de ldisa@bnes posibles). Los usuarios

8 hitp://www.grouplens.org/datasets/movielens/
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en el conjunto de datos calificaron por lo menosp2liculas. Movielens-100k tiene
100000 calificaciones de 1682 peliculas hechas @8 usuarios (6.3% de las

calificaciones posibles).

El conjunto de datos movielens-1M con el contexdcetbccion simulado tiene
226310 items seleccionados (1.2% de los itemscsetexios posibles) y 773899 items

ignorados (3,4 items ignorados por cada seleccignado

Con el contexto de eleccion simulado, el conjurgtaatos movielens-100k tiene
21201 items seleccionados (1.34% del total) y 78it@Ms ignorados (3.7 items

ignorados por cada seleccionado).

4.1.2 Conjunto de datos webscope

El conjunto de datos webscdpmmntiene 11557943 calificaciones (en una escala
de 0 a 100) de 98211 artistas hechas por 1948&&Ri0s anonimos.

Como la cantidad de calificaciones es demasiadedgréiomamos una muestra
al azar de 1000000 de opiniones de 16681 usuarid8928 items. (0.43% de

calificaciones sobre el total).

Para simular el contexto de eleccion del usuae@osharon las calificaciones de
90 puntos o0 mas como los items seleccionados degdrdsto de los calificados como
ignorados. Se selecciond este valor para obtener pmoporcion entre items
seleccionados e ignorados similar al conjunto dmsdanovielens. Los items no
calificados quedan igual. Como resultado obtuvilB89379 calificaciones unarias
(1.6% del total) y 619621 items ignorados (1.®rgdos por cada seleccionado).

4.1.3 Conjunto de datos “pelis que me gustan”

El tercer conjunto de datos usado para las pruebat que creamos para este
trabajo de investigacion a partir del sistema demendacion que implementamos.

El sistema de recomendacion desarrollado asigaaaal uno de los algoritmos
de recomendacion a cada usuario cuando se registral sistema. Entonces, este

conjunto de datos tiene por un lado los datos @elosr por el algoritmo de filtrado

" http://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php 3getat
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colaborativo de usuarios basado en memoria clgspmr otro los dos generados por el

algoritmo que modificamos.

El sistema almacena por cada interaccion, el |IDudahrio participante, las 8
peliculas que fueron recomendadas, las peliculaduwpron seleccionadas y la fecha y

hora.

El conjunto de datos del algoritmo clasico tien& Lisuarios que seleccionaron
la suma de 2975 peliculas (0.32% del total dispehibn 9107 interacciones con el
sistema. Este conjunto de datos no tiene pelidgglamadas ya que no era necesario

para el algoritmo registrarlas.

El conjunto del algoritmo modificado tiene 114 usom que realizaron 7057
interacciones con el sistema, seleccionando 533&ufss (0.58 % del total) e
ignorando 50274. En total se tienen 8314 pelicsédsccionadas y 120941 ignoradas,

esto es, 14.4 peliculas ignoradas por cada setextao

Estos datos estan disponibles publicaményeson usados en el siguiente
capitulo para verificar el desempefio de los algrit modificados.

4.2 Métricas de evaluacion

La evaluacion de un sistema de recomendacion mexdealizada comparando
la relevancia de los items de la lista de itemsmendados y el orden en que se
encuentran dentro de la lista. Dos métricas mulizadias por la comunidad de
recuperaciéon de la informacién son la precisjinecisior) definida como:

|A N B|

P(A,B) = i3]

(ecuacion 13)

y el de recuperaciémédcall) definido como:

|A N B

R(4,B) = =0

(ecuacion 14)

Donde:

* Aces lalista de items relevantes para el usuario

» Beslalista ordenada de items recomendados

8 http://pelisquemegustan.inductia.com/dataset/
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Estas dos métricas no toman en cuenta el ordenuenlas items fueron
recomendados. Una métrica que si lo tiene en cuemtéa Ganancia Acumulada
Descontada (DCGDiscounted Cumulative Gaimgue mide la ganancia de un item
dentro de la lista recomendada de acuerdo a sui@esDCG penaliza aquellos items
relevantes que aparecen lejos de las primerasigosscde la lista, reduciendo en forma

logaritmica su grado de relevancia de acuerdoposigion.

La Ganancia Descontada Acumulada en una posicidicydar p de la lista de

recomendaciones se define como:
Zrel
DCG 2; 15
P= 10g2(1+-1) (15)
Donde:

 reli es un indicador cuyo valor es 1 si el item querseientra en la posicidres
relevante, sino es 0

Dado que la cantidad de items en las listas dameedacion puede variar de
usuario en usuario, se define la Ganancia Descaftadmulada Normalizada (NDCG,
Normalized Discounted Cumulative Gagomo:

CGp
IDCGp

NDCGp = (16)

Donde:

* IDCGp (DCGpideal) es el maximo posible DCGp hasta la posipi§rse
obtiene ordenando los items de una lista por ret@aa

Es posible calcular estas tres métricas soOlo pags grimerosn items
recomendados de una serie de recomendacionesyercaso hablamos de precision
media enn (AP@r), recuperacion media en (AR@r) y NDCG media enn
(NCDG@n.

Para evaluar el desempefio de los modelos fuefaaetbmamos lasprimeras

recomendaciones realizadas por cada uno de etiosy € {1, 5, 10}. Para las pruebas
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en linea con el sistema de recomendacion desaloailenamos = 8 ya que esta es la

cantidad de peliculas recomendadas por el sistarnada interaccion.

4.3 Protocolo de evaluacioén

Comparamos los algoritmos modificados con las @ees originales en
distintas pruebas para verificar que el uso deftainacion del contexto de eleccion del

usuario mejora el desempeno del filtrado colabavatasado en memoria.

Se pueden realizar dos tipos de prueba de acuelds aaracteristicas del

conjunto de datos: pruebas fuera de linea y pruathésea [36].

Las pruebas fuera de linea se realizan usando njunto de datos recogido
previamente que tiene las calificaciones de loanss. El protocolo de evaluacion que
usualmente se sigue en estos casos es el de @lidaczada: se divide el conjunto de
calificaciones en dos partes y se usa una de pHss entrenar los algoritmos de
prediccion de preferencias y la otra para evalaar predicciones hechas. En la
evaluacion se predice, para cada usuario, unadestareferencias a partir de los datos
de entrenamiento y se la compara con las prefea®cie estan en los datos de prueba.

Realizamos este tipo de pruebas para comparaidostaos clasicos con los
modificados por nosotros usando los conjuntos desdanovielens-1M, webscope y
“pelis que me gustan”, haciendo una validacion atdazdividiendo cada conjunto de
datos en cinco partes y calculando las métricas BARP&@n y NCDG@n paran €{1,

5, 10}.

Las pruebas en linea simulan cada una de las éoterees que los usuarios
tienen con el sistema de recomendacion. El prabodel evaluacion que se sigue es,
para cada interaccion del usuario con el sistergaiesido el orden temporal, se
comparan las preferencias expresadas por el usearia interaccién actual con las
predicciones calculadas usando las interaccionesi@ms. Evidentemente, para poder
seguir este protocolo el conjunto de datos tiene tgmer la fecha y hora de cada
transaccion. Se debe tener en cuenta que en@stdetipruebas se entrena el modelo de
prediccion de preferencias por cada interacciérgue redunda en mucho tiempo de

procesamiento.
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Este tipo de pruebas las hicimos usando los carguié datos movielens-100k
y “pelis que me gustan” ya que cuentan con la fgchara de cada transacciéon. En el
caso del conjunto de datos movielens.100k, cadatreglel conjunto de datos tiene un
item que fue seleccionado o ignorado por un usudriel item actual fue seleccionado,
se le pide al sistema una lista de items recomesdad la compara con el item actual y
se calculan las métricas de evaluacion presentd&sseccion 4.2. Luego se utiliza el
registro actual, seleccionado o ignorado, paraeeatr el modelo de prediccion de
preferencias.

Por otra parte, en el conjunto de datos “pelismeegyustan”, cada registro tiene
todos los items mostrados y seleccionados en ca€deccion, con lo que podemos

calcular las métricas de evaluacién directamente.

En todos los experimentos utilizaremos la pruetia Student de una cola para

dos muestras apareadas, para verificar su valgtedistica.

4.4 Resultados y discusion

En esta seccidn presentamos los resultados deul@lsgs realizadas. Se hicieron
pruebas en linea y fuera de linea para los corgutgalatos movielens-1M, webscope y
“pelis que me gustan”. En cada caso se evaluarorvaligntes de los algoritmos de

filtrado colaborativo: el basado en usuarios (CR¢ld) basado en items clasico (CF-I).

4.4.1 Pruebas fuera de linea

A continuacion mostramos y discutimos los resultatsuestras pruebas fuera

de linea para el conjunto de datos movielens-1Nbsa@pe y “pelis que me gustan”.

Los algoritmos usados tienen un paramgtique indica la cantidad de vecinos y
se usa durante el calculo de las preferencias. fgsteametro debe ser fijado antes de
realizar las pruebas para cada uno de los conjdetdatos y afecta a la performance de
los algoritmos porque, cuanto mas grande es, sart@n cuenta mas vecinos para
predecir las preferencias y consecuentemente tandantiempo. Entonces, tomaremos
el menor valor de&K que maximice las métricas vistas en la seccidnpd&ra los

algoritmos clasicossE1.0).
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4.4.1.1 Conjunto de datos movielens-1M, algoritmo basado emsuarios
Para el algoritmo basado en usuarios clagied.Q), los valores de las métricas
para los distintos valores #epueden observarse en Tabla 4-1.

Tabla 4-1 - Métricas para distintos valores de Kpginto de datos movielens-1M, CF£#1.0

K NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP @10 AR@5 AR@10

10 0,176 0,136 0,114 0,125 0,099 0,099 0,150
20 0,205 0,156 0,131 0,143 0,113 0,116 0,174
30 0,215 0,163 0,136 0,150 0,118 0,123 0,184
40 0,221 0,167 0,139 0,152 0,120 0,125 0,189
50 0,225 0,169 0,141 0,154 0,121 0,127 0,192
60 0,224 0,169 0,141 0,154 0,122 0,126 0,193
70 0,225 0,169 0,141 0,154 0,122 0,127 0,193
80 0,227 0,170 0,142 0,154 0,122 0,127 0,193
90 0,228 0,170 0,142 0,155 0,121 0,127 0,193
100 0,227 0,170 0,141 0,154 0,121 0,127 0,192
110 0,227 0,170 0,141 0,154 0,121 0,127 0,192
120 0,227 0,170 0,141 0,154 0,120 0,127 0,191

UsaremoK=90 para las pruebas porque es el menor val®t dara el cual se
maximizan las métricas. Luego calculamos las na&rie evaluacion para el algoritmo
basado en usuarios, para distintos valores dehpedrd y obtuvimos los resultados

mostrados en la Tabla 4-2.

Tabla 4-2 — Valores de las métricas por valoydeonjunto de datos movielens-1M, CF-U, K=90

f NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10

1,0 0,2261 0,1690 0,1404 0,1533 0,1201 0,1262 0,1911
0,9 0,2352 0,1739 0,1440 0,1572 0,1227 0,1288 0,1946
0,8 0,2445 0,1791 0,1479 0,1614 0,1255 0,1321 0,1982
0,7 0,2547 0,1854 0,1526 0,1668 0,1290 0,1356 0,2027
0,6 0,2674 0,1926 0,1581 0,1727 0,1332 0,1393 0,2076
0,5 0,2792 0,2005 0,1642 0,1795 0,1379 0,1436 0,2132
0,4 0,2903 0,2088 0,1706 0,1871 0,1432 0,1484 0,2190
0,3 0,2984 0,2156 0,1765 0,1937 0,1485 0,1524 0,2246
0,2 0,3007 0,2191 0,1797 0,1973 0,1517 0,1550 0,2277
0,1 0,3010 0,2194 0,1801 0,1977 0,1521 0,1553 0,2282

Valores estadisticamente significativos (p < 0.001)

Podemos observar que hay diferencias importantes ehtalgoritmo clasico

(6=1,0) y el modificado. Las maximas diferencias ssentan cuandé=0,1 donde el
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algoritmo modificado supra al clasico €33.1%, 29.8% y 28.2% paNDCG, 28.9% y
26.6% para AP y 23.1%19.4% para AF

En la Figura 4-1podemos ver la evolucion de todas laétricas para lo
diferentes valores dé Se observa qi la diferencia entre NDCGC y NDCG@5 e:
bastante mayor que la dIDCG@5 con NDCG@10. Ademas, mieis que NDCG@
y NDCG@5 superan a NCG@10 y AP@5 a AP@10, AR@10 supa AR@=E
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Figura 4-1 —Evolwcion de las métricas paiconjunto de datos movielens-18¥F-U

4.4.1.2 Conjunto de dates movielen-1M, algoritmo basado en itens
Para los algoritms basados en items volvimos a calculavalor deK y los
resultados son los mostlos ena tabla Tabla 4-3Al igual que en aso del algoritm:

basado en usuarios, el nor valor de K que maximiza las métricask=90.

Tabla 4-3 -Métricas para dstintos valores de K, conjunto de datos movi«-1M, modzlo CFI, =1.0

K NDCG@1 NDCG@:t NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@: AR@10
10 0,1756 0,135¢ 0,1142 0,1246 0,0994 0,093¢ 0,1502
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20 0,2048 0,1560 0,1310 0,1430 0,1134 0,1164 0,1744
30 0,2148 0,1634 0,1364 0,1496 0,1176 0,1226 0,1844
40 0,2212 0,1666 0,1392 0,1518 0,1200 0,1248 0,1886
50 0,2250 0,1686 0,1408 0,1536 0,1212 0,1266 0,1918
60 0,2240 0,1688 0,1414 0,1538 0,1218 0,1262 0,1930
70 0,2254 0,1692 0,1414 0,1544 0,1216 0,1266 0,1932
80 0,2274 0,1698 0,1416 0,1542 0,1218 0,1266 0,1934
90 0,2282 0,1700 0,1416 0,1548 0,1214 0,1270 0,1926
100 0,2274 0,1696 0,1414 0,1542 0,1212 0,1266 0,1920
110 0,2270 0,1700 0,1410 0,1540 0,1210 0,1270 0,1920
120 0,2270 0,1700 0,1410 0,1540 0,1200 0,1270 0,1910

La Tabla 4-4 muestra los resultados obtenidos @laakgoritmo basado en entre
items y puede observarse que son bastante mengrFesngel caso de similitud entre

usuarios.

Tabla 4-4 - Valores de las métricas por valorgeonjunto de datos movielens-1M, CF-1, K=90

f NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10

1,0 0,2192 0,1647 0,1377 0,1503 0,1187 0,1170 0,1822
09 70,2199 0,1651 0,1379 '0,1506 '0,1188 0,1174 '0,1825
0,8 "0,2206 0,1654 0,1381 0,1509 0,1189 0,1180 '0,1828
0,7 0,2213 0,1658 0,1384 0,1512 0,1191 0,1184 0,1835
0,6 0,2225 0,1665 0,1387 0,1517 0,1193 0,1192 0,1840
0,5 0,2238 0,1671 0,1392 0,1522 0,1196 0,1200 0,1848
0,4 0,2256 0,1681 0,1398 0,1529 0,1199 0,1209 0,1856
0,3 0,2283 0,1696 0,1408 0,1541 0,1206 0,1225 0,1873
0,2 0,2324 0,1721 0,1425 0,1562 0,1216 0,1246 0,1894
0,1 0,2406 0,1770 0,1458 0,1603 0,1239 0,1286 0,1936

™ Estadisticamente no significativos (p < 0.05)
Estadisticamente no significativos (p < 0.01)
El resto son valores estadisticamente significat{po< 0.001)

Las mayores diferencias con el algoritmo clasfgel(0) se vuelven a dar para
$=0,1 pero son bastante menos importantes que enacasrior: 9,7%, 7.5% y 5.9%
para NDCG, 6,6% y 4,4% para AP y 9,9% y 6,2% paRa Babe aclarar que en
algunos casos las diferencias no son estadisticarsigmificativas.
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La Figura 4-2muestra que, para los diferentes valores, la evolucion de la

métricas es similar al cade los algoritmos basados en usuarios, ae los valores sc

menores.
0,25
-
_ =
— = P p— "
— = -
0,20
»
B R = NGO
£ N a
e A ye S e <= i L3 - o e NDCG@ S
= = = ERTSE 4
n )
Bo1s | + = K - . = NDCGE10
@ \ v
,i e e - e ADEN S
2 = -
o - - - - - = T —— - —a ADEI0
g - - ST
aan AR@5
AR@10
2,00 T T T T T T i

0.9 0.3 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 Q.1

beta

Figura 4-2 -Evolicién de las métricas para conjunto de datos memk-1M, CFI

4.4.1.3 Conjunto de dates webscope, algoritmo basado en usuarios

Calculamos nuevnente el minimo valor del pardmeK que maximiza la

métricas de evaluacigrara el conjunto de datos webscc

Tabla 4-5 - Métrtas paradistintos valores de tconjunto de datos webscqopeodelcCF-U, f=1.0

K NDCG@1 NDCG@Et NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@t AR@10
10 0,248 0,197 0,165 0,183 0,144 0,18¢ 0,280
20 0,277 0,217 0,181 0,201 0,157 0,20¢ 0,309
30 0,288 0,225 0,187 0,207 0,162 0,217 0,321
40 0,295 0,229 0,190 0,211 0,164 0,222 0,327
50 0,301 0,231 0,192 0,212 0,165 0,22¢ 0,330
60 0,303 0,233 0,193 0,214 0,166 0,22¢ 0,333
70 0,304 0,233 0,193 0,214 0,166 0,227 0,334
80 0,307 0,234 0,193 0,214 0,166 0,22¢ 0,335
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90 0,306 0,234 0,194 0,215 0,166 0,229 0,336

100 0,308 0,234 0,194 0,215 0,166 0,229 0,337
110 0,307 0,234 0,194 0,214 0,166 0,229 0,337
120 0,308 0,234 0,194 0,214 0,166 0,229 0,337
130 0,308 0,234 0,194 0,214 0,166 0,229 0,337
140 0,308 0,234 0,193 0,214 0,165 0,229 0,337
150 0,308 0,234 0,193 0,213 0,165 0,229 0,336

Valores estadisticamente significativos (p < 0.001)

En la Tabla 4-5 podemos observar que debemos gerlack=100. Los valores
de las métricas obtenidas para los diferentes emldef usando K=100 pueden
observarse en la Tabla 4-6.

Tabla 4-6 - Valores de las métricas por valor fieconjunto de datos webscope, CF-U, K=100

f NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10

0,1 0,3062 0,2344 0,1937 0,2147 0,1662 0,2296 0,3355
0,9 0,3105 0,2368 0,1954 0,2166 0,1672 0,2314 0,3376
0,8 0,3152 0,2395 0,1973 0,2188 0,1685 0,2334 0,3400
0,7 0,3210 0,2429 0,1996 0,2215 0,1701 0,2360 0,3429
0,6 0,3287 0,2469 0,2025 0,2245 0,1720 0,2386 0,3461
0,5 0,3358 0,2516 0,2058 10,2285 0,1744 0,2420 0,3499
0,4 0,3437 0,2570 0,2098 0,2331 0,1773 0,2455 0,3543
0,3 0,3521 0,2630 0,2143 0,2384 0,1808 0,2498 0,3592
0,2 0,3583 0,2683 0,2187 0,2434 0,1846 0,2542 0,3645
0,1 0,3599 0,2704 0,2208 0,2457 0,1868 0,2564 0,3680

Valores estadisticamente significativos (p < 0.001)

En esta prueba todos los valores son estadistitarsigmificativos y como en el
caso del conjunto de datos movielens-1M, las maydrerencias con el algoritmo
clasico se alcanzan cuan@e0,1: 17,5%, 15,4% 5 y 14,0% para NDCG, 14,4% y
12,4% para APy 11,7% Yy 9,7% para AR.

La Figura 4-3 muestra que la evolucion de las we&rpara los distintos valores
de S tienen un comportamiento similar al que tuvieran &l conjunto de datos
movielens-1M. La Unica diferencia destacable eslgsievalores de AR@10 estan por
encima de NCDG@1.
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Figura 4-3-Evolucion de las métricas par:onjunto de datos webscope,-U

4.4.1.4 Conjunto de dates webscope, algoritmo basado en ite|

Los resultados decalculo del parametro de la cantidad deino: K muestran
(Tabla 4-7) queno existeun minimo deK que maximice los valore de las métric.
Entonces, no usamos walor deK durante la ejecucion dalgoritmo, o que implicé

que el conjunto de vecinfueron todos los items de conjunto de datos.

Tabla 4-7 -Métricas paradistintos valores de K, conjunto de datos websaopeel CF-I, =1.0

K NDCG@1 NDCG@t NDCG@10 PREC@5 AP@10 AR@t AR@10

10 0,1088 0,080 0,0698 0,0732 0,0618 0,088¢ 0,1396
100 0,2160 0,165( 0,1356 0,1504 0,1160 0,178z 0,2640
200 0,2368 0,183( 0,1504 0,1676 0,1288 0,189« 0,2812
300 0,2454 0,190: 0,1574 0,1748 0,1354 0,194« 0,2898
400 0,2518 0,195: 0,1614 0,1798 0,1390 0,197¢ 0,2932
500 0,2574 0,198¢ 0,1648 0,1822 0,1418 0,199C 0,2966
600 0,2616 0,201( 0,1668 0,1844 0,1434 0,200C 0,2986
700 0,2622 0,203: 0,1680 0,1864 0,1448 0,201¢ 0,3000

1000 0,2680 0,206¢ 0,1714 0,1894 0,1476 0,203¢ 0,3032
max 0,2828 0,218« 0,1820 0,2004 0,1574 0,208¢ 0,3118
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Entonces, tomanddé=max calculamos los valores de las métricas daiauiin

para los distintos valores @ey los resultados se muestran en la Tabla 4-8.

Tabla 4-8 - Valores de las métricas por valorgleonjunto de datos webscope, CF-l, K=max

f NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10

1,0 0,2828 0,2183 0,1821 0,2006 0,1574 0,2088 0,3120
0,9 0,2837 0,2187 0,1823 10,2008 0,1575 0,2093 0,3125
0,8 0,2845 0,2191 0,1826 10,2011 0,1576 0,2098 0,3130
0,7 0,2855 0,2195 0,1829 0,2014 0,1578 0,2104 0,3136
0,6 0,2870 0,2201 0,1832 0,2017 0,1580 0,2109 0,3143
0,5 0,2847 0,2191 0,1826 10,2011 0,1577 0,2098 0,3131
0,4 0,2847 0,2191 0,1826 10,2011 0,1577 0,2098 0,3131
0,3 0,2926 0,2230 0,1851 0,2039 0,1590 0,2145 0,3177
0,2 0,2853 0,2194 0,1828 0,2013 0,1577 0,2102 0,3134
0,1 0,2869 0,2202 0,1833 0,2018 0,1580 0,2111 0,3143

Valores estadisticamente significativos (p < 0.01)

Se observa que todos los valores son estadistitarsgnificativos y que las
diferencias con el algoritmo clasic6=.0) no son muy importantes y se maximizan
cuandop=0,3: 3,5% , 2,2% y 1,7% para NDCG, 1,7% vy 1,0%apeP vy 2,8% y 1,8%
para AR.

La Figura 4-4 muestra la evolucion de las métradm®valuacion para distintos
valores des. A diferencia de las pruebas anteriores, las o&tmo crecen a medida que
S decrece, mostrando un pico cuantk®,3. De la misma forma que en el caso del
algoritmo basado en usuarios, AR@10 esta por endeNCDG@1.
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4.4.1.5 Conjunto de datos “pelis que me gustan’, algoritmo basad) en usuario:
Para el conjunto e datos‘pelis que me gustan”el minimao valor deK que

maximiza lagnétricas de'valuacion eK=20 como puede observarsn l¢ Tabla 4-9.

Tabla 4-9 -Métricas para distinys valores de K, conjunto de da“pelis que me gustan’modelo CIU, 5=1.0

K NDCG@1 NDCG@:t NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@: AR@10

10 0,2218 0,194 0,1792 0,1884 0,1690 0,15LC 0,2622
20 0,2356 0,202: 0,1880 0,1938 0,1776 0,15.C 0,2772
30 0,2246 0,201 0,1854 0,1954 0,1752 0,15l¢ 0,2680
40 0,2208 0,197 0,1832 0,1916 10,1736 0,154 0,2684
50 0,2134 0,197 0,1824 0,1930 0,1732 0,152¢ 0,2674
60 0,2134 0,195: 0,1802 0,1908 0,1712 0,143C 0,2636
70 0,2124 0,193( 0,1792 0,1882 0,1708 0,143C 0,2646
80 0,2134 0,190¢ 0,1790 0,1856 10,1708 0,144z 0,2676
90 0,2124 0,190: 0,1778 0,1852 10,1698 0,144€ 0,2656
100 0,2090 0,189: 0,1762 0,1850 10,1684 0,145C 0,2626
110 0,2144 0,188( 0,1756 0,1826 0,1674 0,142C 0,2600
120 0,2116 0,187¢ 0,1742 0,1824 0,1654 0,142¢ 0,2572
130 0,2026 0,185¢ 0,1736 0,1812 0,1656 0,14LC 0,2576
140 0,2016 0,186: 0,1728 0,1820 0,1654 0,141z 0,2564
150 0,2024 0,186( 0,1726 0,1812 0,1646 0,140¢ 0,2564
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Entonces, tomandig=20 calculamos los valores de las métricas de esiglua
para los distintos valores @ey los resultados se muestran en la Tabla 4-10.

Tabla 4-10 - Valores de las métricas por valorgdeonjunto de datos “pelis que me gustan”, CF-U, K=20

f NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10

1,0 10,2348 0,2033 0,1871 0,1960 0,1763 0,1536 0,2736
0,9 0,2702 0,2323 0,2084 0,2233 10,1938 0,1735 0,3004
0,8 0,3159 0,2655 0,2370 0,2515 10,2175 0,1975 0,3361
0,7 0,3839 0,3108 0,2719 0,2910 0,2447 10,2303 10,3783
0,6 0,4406 0,3595 0,3082 0,3376 0,2747 0,2705 0,4280
0,5 0,5135 0,4155 0,3493 0,3881 0,3068 0,3213 0,4803
0,4 0,5843 0,4723 0,3893 0,4387 0,3362 10,3778 0,5331
0,3 0,6571 0,5144 0,4152 0,4730 0,3513 0,4131 0,5583

0,2 0,6748 0,5228 0,4191 0,4782 0,3514 0,4174 0,5549
0,1 0,6748 0,5230 0,4190 0,4784 0,3513 0,4176 0,5549

Valores estadisticamente significativos (p < 0.001)

Podemos observar que los valores mas altos de dagcas se tienen cuando

$=0,1 0$=0,2 segun la métrica, aunque la diferencia es mertb02%muy poca.
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Las diferencias ddos valores df$=0,1 con losobtenidos cuadode f=1,0 son
muy grandes: 187,4%, 7,3% y 124,0%para NCDG, 144,1% vy 3,3% para AR
171,9% vy 102,8% para A

La evolucion de Is métricas que se observa erFigura 4-5muestra que los
valores aumentan mas rdemente que en las pruebas anteriores y el ordenamient

de las métricas es el usual.

4.4.1.6 Conjunto de datos “pelis que me gustan’; algoritmo basad) en item:
Como en las prtbas anteriores, en el caso del algoritbasado en iten
volvemos a obtener que) exsten un valor del parametkoque maxinice las métrica

de evaluacion (Tabla 4-11

Tabla 4-11 Métricas para distitos valores de K, conjunto de da“pelis que me gustan”’modelo CH, 5=1.0

K NDCG@1 NDCG@t NDCG@10 PREC@5 AP@10 AR@:t AR@10

10 0,1378 0,118¢ 0,1138 0,1136 0,1094 0,099¢ 0,1944
100 0,1640 0,148¢ 0,1352 0,1436 0,1260 0,123¢ 0,2192
200 0,1642 0,154: 0,1426 0,151 10,1356 0,128: 0,2334
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300 0,169 0,1538 0,1446 0,1486 0,1376 0,1284 0,2324
400 0,1754 0,1612 0,1504 0,1558 0,1428 0,1346 0,2392
500 0,1826 0,1672 0,1534 0,1622 0,1448 0,1376 0,2450
600 0,1878 0,1692 0,1538 0,1630 0,1438 0,1358 0,2408
700 0,1912 0,1694 0,1562 0,1622 0,1466 0,1362 0,2434
1000 0,1960 0,1736 0,1594 0,1672 0,1500 0,1388 0,2486
max 0,2026 0,1844 0,1698 0,1798 0,1612 0,1446 0,2562

Entonces, tomamos K=max para calcular el valor ate rhétricas para los

distintos valores dg que se muestra en la Tabla 4-12.

Varios valores de las métricas en dicha tabla no estadisticamente

significativos pero cuando las métricas se maximaags=0.1 si lo son.

Las diferencias entre los valores £€l.0 y$=0.1 son altas: 84,0%, 58,6% vy
46,7% para NDCG, 50,7% y 35,8% para AP y 58,3%,y%3ara AR.

Tabla 4-12 - Valores de las métricas por valorgleonjunto de datos “pelis que me gustan”, CF-I, Ksma

f NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10

1,0 0,2022 0,1844 0,1698 0,1795 0,1610 0,1445 0,2558
0,9 70,2059 70,1862 0,1715 70,1809 “0,1624 “0,1464 "0,2582
0,8 70,2090 0,1886 0,1729 70,1827 70,1631 70,1485 "0,2590
0,7 70,2109 0,1912 0,1745 "0,1855 '0,1645 70,1515 70,2610
0,6 70,2165 0,1942 0,1771 0,1881 0,1666 '0,1533 0,2644
0,5 70,2203 0,1987 0,1801 0,1928 0,1692 0,1574 70,2694
0,4 "0,2371 0,2061 0,1854 0,1980 0,1722 0,1630 "0,2753
0,3 0,2567 0,2174 0,1935 0,2062 0,1773 0,1695 0,2830
0,2 0,2950 0,2419 0,2106 0,2276 0,1897 0,1897 0,3048
0,1 0,3722 0,2925 0,2490 0,2706 0,2186 0,2288 0,3550

™ Estadisticamente no significativos (p < 0.05)
" Estadisticamente no significativos (p < 0.01)
El resto son valores estadisticamente significat{po< 0.001)

Puede observarse en la Figura 4-6 que las métcasisno crecen para los
mayores valores gey recién después dé=0.3 crecen rapidamente.
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Las métricas tiena el orden usual visto en las otras pruebuanque esta vez
valor de AR@10 supera de NCDG@1 solamente cuar$=0.1.

4.4.1.7 Resumen de lasiyruebas fuera de line

En las pruebas fua de linea realizamos una validacion cra en cinco paes
de forma de poder comrar los algoritmos basados en usuariostms clasicos co
nuestra propuesta de mdcacion para los conjuntos de datos mowns-1M, webscope

y “pelis que me gustan”.

La Tabla 4-13muestra un resumen general de las difere de las pruebas
fuera de lineade los ajoritmos basados en usua, como un jorcentaje de |

diferencia de lamétricas btenidas cuangf=1.0 contra ef que dio d mayor valor.

Tabla 4-13 - Diferenciasn porc:ntajeentre métricas parg=1.0 y el mejo, sedin el conjinto de datos, C-U

%‘;”é‘;rt‘;‘; p NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10
movielens-IM 0,1 33,1% 29,8% 282% 28,9%  26,6% 23,1%  19,4%
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webscope 0,1 17,5% 15,4% 14,0% 14,4% 12,4% 11,7% 7%9,

pelis que

0,1 187,4% 157,3% 124,0% 144,1% 99,3% 171,9% 102,8%
me gustan

Podemos observar que mientras que las diferencrasiggeconjuntos de datos
movielens-1M y webscope estan por debajo del 35%elecaso de “pelis que me
gustan” las diferencias son mucho mas importasigserando el 100% en casi todos
los casos.

La Tabla 4-14 resume las diferencias para los #ilgos basados en usuarios,

por conjunto de datos y métrica.

Tabla 4-14 - Diferencias en porcentaje entre mésiparas=1.0 y el mejois, segun el conjunto de datos, CF-I

%‘é”é‘;?;‘; § NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10 AR@5 AR@10
movielens-1M 0,1 9,7% 7,5% 59% 6,7%  44% 99%  62%
webscope 0,3 3,5% 2,2% 17% 1,7%  1,0% 2,8%  1,8%
pelis que 0.1 84,0% 58,6% 46,7% 50,7%  358% 58,3%  38,7%
me gustan

Las grandes diferencias que se observan entr@iggnto de datos se deben a la
diferentes proporciones de peliculas seleccionad@éra ignoradas que presentan.
Cuanto mas grande sea la proporcién de ignoradgasespecto a las seleccionadas, mas
informacion se va a tener en el contexto de elacd# usuario para ser usado en la
prediccion de las preferencias. El conjunto de datebscope tiene 1.62 peliculas
ignoradas por cada seleccionada, mientras que lensi¢M tiene 3.41 y “pelis que me

gustan” 14.5.

4.4.2 Pruebas en linea

Como dijimos en la seccion 4.3, las pruebas eralgimulan cada una de las
interacciones que tiene cada usuario con el sistsimgaiendo la linea de tiempo
presente en el conjunto de datos. Realizamos leas en linea usando los conjuntos

de datos movielens-100k y “pelis que me gustantjpetienen la fecha y hora de cada
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interaccion. Utilizamos movieles-100k en vez de ral@ris-1M porque la cantidad de

registros de ese conjunto de datos no permite padloeen un tiempo razonable.

A diferencia de las pruebas anteriores, en este mase conoce la totalidad de
los items relevantes para el usuario Esto hacenquenga sentido calcular la métrica

AR, por lo que mediremos el desempefio de los afgosi usando NCDG y AP.

Comparamos el algoritmo de filtrado colaborativedm en usuarios clasico
con el modificado £=0.1), usadak=90. El algoritmo basado en usuarios es el que
implementamos en el sistema de recomendacion déada y por eso lo usaremos en
la comparacion. Tomamos ese valor idey de g porque fueron los valores que
mostraron mejor desempefios en las pruebas fudiaedepresentadas en el apartado
anterior.

4.4.2.1 Conjunto de datos movielens-100k

Los resultados de la prueba en linea usando alctangle datos movielens-100k

se muestran en la Tabla 4-15.

Tabla 4-15 - Comparacion de las medias de las icgri
para los distintos valores g% movielens-100k, CF-U

f NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10 AP@5 AP@10
1,0 0,0218 0,0172 0,0149 0,0160 0,0132
0,1 0,0338 0,0242 0,0202 0,0218 0,0172

Valores estadisticamente significativos (p < 0.001)

Puede observarse que el algoritmo modificado supsraalores del algoritmo

clasico para todas las métricas.

Si observamos en detalle la evolucion de las nastidCDG por la cantidad de
usuarios que entran en el sistema (Figura 4-7) modeverificar que después de un

periodo inicial las métricas comienzan a estabgiza

Este periodo inicial se debe a que el sistema tgoea informacion de
entrenamiento por la poca cantidad de usuariosoypesvoca que sus recomendaciones

sean de mala calidad para todos los algoritmos.
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En todos los casdas métricas del algoritmo modificado esbor encima de la
del algoritmo clasicoPare las métricas AP sucede algo muy simiFigura4-8) al caso
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Figura 4-8 - AP@% AP@10 poicantidad de usuarios, pare1.0 y$=0.1, movelen-100k
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La evolucion de Is métricas NCDG vista por la cantidad interacciones d
sistema (Figura 4)9presenta n comportamiento similar al ca:de cantidad d

usuarios: un periodo inic inestable y estabilizacion de todas las mas
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Figura 4-9 -NDCG@1, NDCG@y NDCG@10 por cantidad de interacciones, pé+a.0y $=0.1, movielens-100k

El mismo componmiento que NCD(puede observarse enFigura 4-10 con
las métricas AP.

0,03
0,02
a W —— .
<
-_% 0,02 —
=
E ——AP@5-B=1.0
@
2
= ——AP@10-B=1.0
o
5001 AP@5-B=0.1
&
= —AP@10-f=0.1
0,01
0,00
B .
23 c2cco 2o
RE8EERER

Ao N oMM,

Cantidad de interacciones

Figura 4-10 - AP@%y AP@10 por cantidad de interacciones, pgtal.0 y$=0.1, movielen-100k
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4.4.2.2 Conjunto de dates “pelis que me gustan”

Para la segundarueba en lineausamos el conjunto de tos obtenido de
sistema de recomendan que desarrollamosEn este caso usanos las meétrice
NDCG@8 y AP@8 yajue el sistema le recomienda al usua3 items en cac

interaccion.

Tabla 4-16 - Comparacién de las medias de las métricas
para los distintos valores dg “pelis que me gustan”, CF-U

B NDCG@8 AP@8
1,C 0,0386 0,0411
0,1 0,0976 0,0957

Valores estadisticamente significativos (p < 0.

La Figura 4-1lmuestra la evolucion de la métrica NDCG(a medida que ¢

sistema tiene mayor canad de usuarios
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Figura 4-11 - NDCG@8 por cantidad de usuarios en el sistema
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Podemos observgue el modelo modificad¢=0,1) domina | modelo clasici
(6=1,0) en toda la serie que, luego de un periodo inicial de inesidad, los valore:

comienzan a crecer y serecienta la derencia entre los dos modelos.

El periodo inicial le inestabilidad se debe a que el sistenr encuentra en
fase de arranque en ), esto es, no tiene suficientes datosa hacer buen:
prediccionesLa estabilidid comienza cuando la cantidad de tios en el sistema
acerca al valor d&=90, la cantidad de vecinos a usar en el célcul las prediccione

de preferencias.

La Figura 4-12muestra que el comporteento de AP@82s similar al dt
NCDG@8.
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Figura4-12 - AP@8 por cantidad de usuarios en el sistema

Si analizamos lasnismasmétricas por la cantidad de intccionesentre el
usuario y el sistema decomendacié podemos ver quen este caso mbién el models

modificado mejora la perrmance dl modelo clasico.

La Figura 4-13muestra que la evolucion de la méa NDCG a medida que ¢
tienen registradas masteracciones usuar-sistema es similar aa evolucion po

cantidad de usuarios: eljoritmo modificado domina en toda la senl clasico y lueg:
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de un periodo inicial de 2stabilidad, las métricas comien a crecely la diferencia s

hace cada vez mas grande.

ATAN

REAWAR N UUScng

o

1.0

—B

=0.1

—_—p

0,16
0,14
0,12

0,1

08

=]
8E@DAIN

0,06
0,04
0,02

1006
1088
1098
Tore

[ 108

1008

[ 108L

1092

[ TovL

ToeL

[ 100L

1089

[ 1099

Tor9

[ 1079

1009
1085
1095
1015
1025
1005
108
109%
T0vb
102Y
100
108t G
T09€
Tove
T0Z€
100€
1082
1097
T0ve
10t
1002
TOBT
1091
TOorT
1021
T00T
108
109
101
10T

nteracciones

ntidad de

Figura4-13 - NDCG@8 por cantidad de interacciones

La métrica AP@8nuestra un comportamiento muy similar DCG@8 Figura

4-14).
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4.4.2.3 Resumen de las pruebas en linea

Las dos pruebas en linea realizadas mostraronogualdgoritmos modificados
tienen un desempefio mucho mejor que los algoritidsscos.

Las diferencias en porcentaje en el caso del comjde datos movielens-100k
son mayores que las de la prueba fuera de linema gdamismo conjunto de datos:
55,34%, 40,19% y 35,61% para NCDG y 36,13% y 30,ph%a AP.

Para el conjunto de datos “pelis que me gustas’dléerencias en porcentaje
entre los valores de las métricas también son iap@s: 152,8% para NCDG vy
132,8% para AP.
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5.Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo presentamos las conclusiones w@e tesis y los posibles

trabajos futuros que pueden ser desarrolladosgxaéeader lo presentado.

5.1 Contribuciones realizadas

En este trabajo de tesis presentamos modificaciathes algoritmos clasicos de
filtrado colaborativo basado en memoria para qileen el contexto de eleccion del
usuario en sus predicciones de las preferencialdeisuarios. La modificaciones
propuestas son simples y de facil implementaciologsistemas de recomendacion en

produccion.

Ademas, desarrollamos un sistema de recomendaciéningplementa dichas
modificaciones para poder crear un conjunto desdgiee contenga el contexto de
eleccion del usuario, ya que no se encuentran gadus conjuntos de datos que lo
contengan. Finalmente, realizamos una serie derieyg@@os sobre tres conjuntos de
datos, dos conjuntos clasicos y el creado por musopara verificar que nuestra

propuesta mejora el rendimiento de los algoritnasicos.

La principal contribucion de este trabajo es haberificado que las
modificaciones propuestas mejoran significativamezitdesempefio de los algoritmos
clasicos de filtrado colaborativo basados en mean&m las pruebas fuera de linea las
mejoras van desde el 10% en los algoritmos ettedo colaborativo de items hasta el

30% en los de usuarios y superan el 100% en labasien linea.

La segunda contribucion de esta tesis es la credei@m conjunto de datos que
contiene el contexto de eleccion del usuario qumibiea la experimentacién con otros
algoritmos que utilicen esta informacion. Nuestratdbucion final es el codigo fuente
de nuestra implementacién de los algoritmos maatifis que puede ser utilizado como

plataforma para nuevos trabajos de investigacion.

® http://pelisquemegustan.inductia.com/fuentes
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5.2 Trabajos futuros

Este trabajo podria ser extendido de diversas rasmeer el futuro. En principio
se podria verificar si tomar como contexto de éfecdel usuario sélo aquellos items
ignorados que se encuentran antes que el ultimex@gehado en la lista de items

recomendados mejora el desempefio de los algordmoscomendacion.

Ademas, las relaciones entre los items selecciengdos ignorados podrian
tratarse como relaciones de preferencia y veriical orden en que son seleccionados
los items por el usuario incide significativameatela performance de los algoritmos.
Por ejemplo, si el usuario seleccion¢ el item 4gduel 2 y por dltimo el 1, significa que
su preferencia por el item 1 es mayor que la dglazrados, la del item 2 es mas que la
del 1 y que la del item 4 mas que la del 2.

Otra posible extension es usar los items ignorapms se encuentran en el
contexto de eleccion en el calculo de las funciateesimilitud entre usuarios. Esto es,

definir que dos usuarios van a ser similares sice@nan e ignoran los mismos items.

También podrian modificarse los modelos basadoscaenido para que
utilicen la informacion de contexto de eleccion. Rggmplo, si en un sistema de
recomendacion de peliculas el usuario usualment&raglas comedias romanticas, no

deberian ser recomendadas peliculas de este género.

Finalmente podria extenderse el modelo propuesto gdzarcar otros grados de

calificacion ademas del unario, por ejemplo caifiones ordinales o0 numéricas.
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