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RESUMEN

METODOLOGIA PARA EL DESARROLLO DE SISTEMAS DE
RECOMENDACION DE COMERCIO ELECTRONICO BASADA EN EL
FILTRADO COLABORATIVO CON RETROALIMENTACION IMPLICITA. UN
NUEVO CAMPO DE ACCION DE LA ESTADISTICA.

por

Maria Elena Naranjo Sanchez

Los sistemas de recomendacion, basados especificamente en el filtrado
colaborativo, son sistemas que generan recomendaciones a un usuario activo
segun la similitud que éste tiene con otros usuarios.

En este trabajo se propone una metodologia para desarrollar sistemas de
recomendacion enfocados a los comercios electrénicos, recurriendo tan solo al
historial de visitas, partiendo de que dificilmente un cliente califica un producto en
todas las visitas. El tiempo relativo que ha estado cada cliente en un item es una
informacion implicita que se aprovecha en esta investigacion para hacer
recomendaciones que puedan ser de interés del usuario activo.

La metodologia fue establecida haciendo uso de la técnica de los k vecinos mas
cercanos con base a la informacién implicita asociada al tiempo de visita a los items.
Se desarrollaron programas de computacion en los que se implementa el algoritmo
para encontrar los k vecinos mas cercanos de forma eficiente, con el fin de reducir,
sustancialmente, el tiempo de generacion de las recomendaciones. Esta propuesta
metodoldgica fue validada con los datos de un determinado comercio electrénico;
los resultados obtenidos son alentadores como alternativa para la implementacion
de los sistemas de recomendacion.

Palabras Claves: Sistemas de recomendacion, filtrado colaborativo, los k vecinos
mas cercanos, comercio electronico, informacion implicita.
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CAPITULO |

Introduccion

En este capitulo se presenta una breve descripcion del tema que se aborda,
especificamente se muestra la forma en que trabajan los sistemas de
recomendacion, se formula el problema tratado y se presentan los objetivos que
fueron trazados para la investigacion a partir de una diversidad de trabajos
revisados como parte de los antecedentes, en los que se indican diferentes métodos

para el desarrollo de los sistemas de recomendacion.

1.1 Formulacién del problema

Qué pelicula ver, qué perfume comprar, qué musica escuchar, a quién seguir en
una red social, son recomendaciones que alguien podria darnos segun nuestros
gustos y necesidades. Pero, jqué tal si esas recomendaciones las hace un sistema

de forma automatica!

En este sentido, la diversidad de opciones que se le presentan a un usuario, de este
tipo de sistemas, al realizar una busqueda ha creado la dificultad de encontrar los
items que mas se adapten a sus intereses. Es asi que surgen los Sistemas de
Recomendacion (SR), los cuales sugieren items que sean de interés para un

usuario, siendo un “item” aquello que el sistema le recomienda al usuario.

La recomendacion puede ser de varios tipos, entre ellas esta la recomendacion
basada en el Filtrado Colaborativo (FC), que se fundamenta en que a un usuario se
le recomiendan items que usuarios con gustos parecidos, tienen en su historial.

Estos recomendadores se han convertido en una herramienta imprescindible en el
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comercio electrénico (e-commerce) al ayudar a los consumidores a tomar una

decision en su compra [1].

Por otro lado, existen recomendaciones no personalizadas como serian: los
productos mas populares, los productos mas vendidos, los productos mejor
evaluados. Sin embargo, este tipo de recomendacién no es objeto de estudio en
este trabajo, puesto que esta investigacion se centrara en crear un modelo para
predecir los items que a un usuario le pueden interesar a partir de su similitud con
otros usuarios. El filtrado colaborativo es mas abierto, le puede recomendar al
usuario un item que él ni se hubiera podido imaginar que existia o que necesitaria
y todo en base a sus gustos. No se enfrasca en proporcionar items del mismo
género, va mas alla de lo que el usuario pudiera necesitar y le abre una ventana de

posibilidades de items que por su cuenta no hubiera podido encontrar.

El sistema de recomendacion basado en el filtrado colaborativo trabaja con una
matriz de datos, como se muestra en la tabla 1, la cual estd compuesta por un
conjunto de m usuarios U y un conjunto de n items I. En la matriz se reflejan las
opiniones de los clientes sobre ciertos productos; cada celda r,, ; corresponde a la
calificacion que el usuario u € U tiene de un item i € I, cada usuario tiene una dnica

calificacion para un itemi € I.
Tabla 1. Matriz de usuarios-items

ftems
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Para que el SR pueda generar recomendaciones a los usuarios es indispensable
tener informacién previa de los usuarios, referente al contenido que se va a
recomendar. Esta informacién puede ser mediante retroalimentacién implicita o

retroalimentacion explicita. La retroalimentacion implicita es la observacion que se
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tiene sobre las acciones de un usuario, éstas podrian ser: numero de veces que el
usuario u compré un item i, tiempo que el usuario u escuché la cancién i, tiempo
gue el usuario u estuvo en la pagina i, entre otras acciones que no requieren de la
intervencion directa del usuario para calificar un item. La retroalimentacion explicita
se refiere a la calificaciobn que un usuario u le asigna a un item i; en este ultimo

mecanismo se expresa de manera inequivoca el interés de un usuario hacia un item.

Luego, se trata de un problema de comercio electronico en el que dada una
secuencia de clics en la sesion de cierto usuario, en una pagina de comercio
electrénico, se pretende generar recomendaciones a usuarios activos con el fin de

alentar sus compras.

El proceso de retroalimentacion de la informaciéon se efectia mediante una de las
acciones basicas que realizan los usuarios al visitar un comercio electronico, estas
acciones son los clics sobre los items. Partiendo de las acciones de aquellos
usuarios que no han realizado una compra en la sesion, se pretende estudiar el
registro de los clics de los usuarios no compradores y asi asignarle una calificacion
a cada usuario sobre los items cliqgueados [2]. En este caso, la calificacion es el
puntaje asignado a un usuario u sobre cierto item i, lo cual indicara el interés del

usuario sobre el item.

En general, el primer problema que se plantea, en esta investigacion, es crear una
matriz de calificaciones a partir de los datos. Es decir, hay que determinar la
calificacion de un usuario sobre los items a partir de la interaccion que haya tenido

con esos items.

Por otro lado, resolver el problema del sistema de recomendacion basado en el

filtrado colaborativo implica realizar las siguientes tareas [3]:

e Prediccion: Consiste en obtener el valor numérico P,; que expresa la
prediccion de la calificacion de un item i; por un usuario activo u,, € indica

cuanto le gusta o disgusta el item. El valor predicho pertenece a la misma

escala que las calificaciones provistas por u,.



e Recomendacion: Consiste en la seleccion de un conjunto de N items que
Se aconsejan a un usuario activo puesto que se estima que seran de su
interés. Hay que tomar en cuenta que las recomendaciones se realizan sobre

items que el usuario no ha cliqueado.

Existen muchas formas para generar las predicciones y recomendaciones, la
mayoria de estos enfoques emplean técnicas estadisticas para abordar el problema.
Las técnicas son usadas bien sea para la busqueda de similitud entre usuarios

segun items, o para crear modelos que sirvan para obtener predicciones.

El problema, particularmente abordado en esta investigacion, parte de las
recomendaciones que se deben de hacer en un comercio electronico tomando en
cuenta el hecho que en el comercio electrénico dificilmente un cliente califica un
producto, y que, en general, tan solo se cuenta con el historial de sus visitas. El
tiempo relativo que estuvo cada cliente en un item es una informacién implicita que
se puede aprovechar para hacer recomendaciones que puedan ser de interés del

usuario.

A partir de la naturaleza del problema descrito se plante6 la creacién de una
metodologia en donde se busca alentar la compra, por parte de los usuarios,
haciendo uso de una base de datos correspondiente a no compradores en un
comercio electronico. Estos datos pertenecen a la empresa alemana
YOOCHOOSE, especializada en la recomendacion de contenidos a partir de los
comportamientos de los usuarios, y que fueron utilizados en el RecSys Challenge
2015 [4].

1.2 Antecedentes

Los sistemas de recomendacion han alcanzado gran popularidad en afios recientes
debido a la cantidad de opciones que se tienen al tomar una decision de compra
electronica. ElI enfoque que ha obtenido mayor interés en el desarrollo de los

sistemas de recomendacion es el del filtrado colaborativo, un método en el que se
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recomiendan items a un usuario en base en las preferencias de otros usuarios;
intuitivamente se asume que si un grupo de usuarios se asemejan en la calificacion
realizada a ciertos items, entonces, también se asemejaran en la calificacion de
cualquier otro item. Dos de las técnicas principales para este tipo de recomendacion

estan basadas en la del vecino mas cercano y los modelos de factores latentes [2].

A continuacion se describen algunos trabajos y aplicaciones que se han realizado,
en los ultimos afios, para generar recomendaciones tomando en cuenta estos

métodos:

En [5] se divide el proceso de recomendacion en tres tareas; representacion,
formacion de los vecinos y generacion de las recomendaciones. En la
representacion se plasma, en un modelo, los productos que ya han sido comprados
por un cliente. En la formacién de los vecinos se identifican aquellos usuarios mas
cercanos a otro en cuanto a preferencias (usuarios vecinos). En la generacion de
las recomendaciones se buscan los N items de mayor puntaje dentro de los vecinos
del usuario. Para cada subproceso se proponen diferentes técnicas y se compara

la calidad de prediccion de cada una de ellas.

En el caso de Amazon.com, que utiliza recomendaciones como estrategia de
mercadeo y personaliza la pagina segun los intereses de cada cliente [1], el
algoritmo usado para generar recomendaciones fue desarrollado por dicha Empresa
y lo llamaron item-to-item collaborative filtering (filtrado colaborativo item a item).
Este algoritmo les permite producir recomendaciones en tiempo real escalando en
grandes conjuntos de datos para generar calidad en sus recomendaciones. El
algoritmo se enfoca en encontrar items similares, no usuarios similares, para ello se
construye una tabla de items similares agrupando los items que los usuarios tienden
a comprar en conjunto; este procedimiento se realiza enfocandose en el método del

vecino mas cercano.



En [6] se propone un modelo de filtrado colaborativo usando Redes Bayesianas, en
donde se incluyen simultdneamente items y usuarios en el modelo; el modelo usa
variables latentes para describir usuarios e items abstractamente como vectores
reales. Los investigadores centraron mas la atencion en los algoritmos de
recomendacion cuando Netflix lanzé un premio por 1 millon de délares para mejorar
las recomendaciones de peliculas. El objetivo de la competencia era construir un
algoritmo de recomendacion que pudiera mejorar el algoritmo existente en un 10%,
lo cual generé un interés rotundo tanto en el mundo académico como en los
aficionados [7]. Los ganadores del concurso de Netflix mezclaron una gran cantidad
de técnicas para su sistema de recomendacion, entre ellas, andlisis de
componentes principales, vecino mas cercano y redes neuronales [8]. En los

algoritmos propuestos se tomo en cuenta el efecto temporal [9].

En [10] se presenta un analisis para el conjunto de datos de Netflix. Usando el
método del vecino més cercano, se desarroll6 un modelo simple para predecir la
calificacion que un usuario le asigna a una pelicula basada en la calificacion que el
mismo usuario le ha dado a peliculas similares. En una segunda parte del trabajo
se implementaron dos métodos basados en el vecino mas cercano que fueron
propuestos por el equipo ganador de la competencia, antes mencionada, y se

prueba el rendimiento de ambas pruebas con la base de datos de Netflix.

En los antecedentes descritos hasta ahora, a excepcion del ganador del premio de
Netflix son estaticos, se supone que las preferencias de los usuarios no varian con

el tiempo.

En [11] se propone romper el supuesto de que los gustos de los usuarios tienen un
comportamiento estatico. Se demuestra que el comportamiento de los usuarios
varia con el tiempo. Se modelan las preferencias de los usuarios usando Modelos
Ocultos de Markov (MOM) y se realizan comparaciones con algoritmos estaticos
propuestos recientemente. Se obtuvieron resultados prometedores en el uso de los
MOM para predecir las preferencias de los usuarios. El algoritmo propuesto toma
Gnicamente en cuenta la secuencia de las observaciones ignorando la valoracion

que el usuario le ha dado a los items.



Uno de los problemas que se presentan en los sistemas de recomendacion es la
sobre-especializacion, el sistema le muestra al usuario elementos similares a los
gue ya ha visto anteriormente. En [12] tratan este problema tomando regiones, de
los items, que no se encuentran sobreexpuestas al usuario; este método fue
denominado Outside-The-Box recommendation (recomendaciones fuera de la caja).
Se pudo demostrar que con este método las recomendaciones eran de alta calidad
y diferian significativamente si se comparaba con las realizadas mediante los

métodos tradicionales del filtrado colaborativo.

Como problema general, en muchos casos es dificil o hasta imposible obtener
calificaciones de los usuarios, 0o las mismas pudieran no ser confiables. Para
generar recomendaciones de calidad se requiere que la calificacion de los usuarios
refleje el verdadero valor de sus preferencias partiendo del uso de informacién
implicita. En [13] se presenta un método de filtrado colaborativo de gran precision
para tratar informacion implicita, este método estd basado en la técnica del vecino
mas cercano. Se trabaja con una matriz en la que se califica con 1 cuando el usuario
u ha comprado el item iy con otra matriz donde se indica el tiempo en que un usuario
compré, cierto producto, después que este fue lanzado al mercado. En los
resultados se observo precision al incorporar informacién temporal, confirmando
gue las compras mas recientes reflejan mejor la preferencia actual de un usuario y
los productos que han sido lanzados recientemente resultan mas atractivos para los

usuarios.

1.3 Justificacion

Este trabajo aborda un campo de investigacion, relativamente nuevo,
practicamente desconocido en nuestro pais. Ademas de su uso en el area
comercial, esta disciplina cuenta con una gran cantidad de aplicaciones y la

Estadistica es fundamental para validar los métodos y resultados.



Al trabajar con un conjunto de datos de millones de registros se debe buscar la
forma de que su manejo sea eficiente en sentido computacional y, a su vez, se
obtengan resultados consistentes, a pesar de los diversos métodos encontrados
para la resolucién del problema no se ha conseguido alguno donde aborden estos
dos puntos, considerandose ambos importantes en los algoritmos de los sistemas

de recomendacion.

1.4 Objetivos
Objetivo general

Generar una metodologia para el desarrollo de sistemas de recomendacién de
comercio electronico basada en el filtrado colaborativo con retroalimentacion

implicita.
Objetivos especificos

e Comprender diferentes metodologias relacionadas con el desarrollo de los
sistemas de recomendacion.

e Establecer un algoritmo que convierta la informacion implicita en un valor
numeérico.

e Generar recomendaciones de calidad y consistentes con base al
comportamiento de los usuarios.

e Alcanzar la escalabilidad del sistema de recomendacion en sentido
computacional.

e Validar experimentalmente el método.

e Generar conclusiones comparativas con distintos parametros del método

propuesto.



CAPITULO Il

Marco teodrico

En este capitulo se describen los fundamentos tedricos necesarios para el
desarrollo de la investigacion, especificamente se muestra, con suficiente detalle, la
teoria asociada a los sistemas de recomendacion, haciendo particular énfasis en
gue existen diferentes técnicas para su construccion; y se resalta que un sistema
de recomendacion puede variar segun los intereses de su aplicacion, incluso cada
sistema de este tipo puede basarse en un algoritmo distinto. Ilgualmente, se hace
énfasis en diferentes métodos estadisticos para realizar el filtrado colaborativo en el

cual se centrd este estudio.

2.1Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacién constituyen un conjunto de técnicas y herramientas
gue proporcionan a un usuario sugerencias de items que se estima sean de su
interés, como lo describe la fig. 1 [14]. Debido a su amplia generalidad de aplicaciéon
esta tecnologia ha ido creciendo, siendo de interés tanto para los usuarios como
para los proveedores de servicios electrénicos. Entre las motivaciones de los
sistemas de recomendacion para los usuarios se encuentran [15]: la busqueda de
items que le sean atractivos, la ubicacion de los mejores items, encontrar items que
complementen sus preferencias. Para los proveedores de servicios les resulta util
para incrementar el nimero de items vendidos, vender mayor variedad de items,

incrementar la satisfaccién del usuario, entre otras ventajas.
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Figura 1. Esquema general de los sistemas de recomendacién

Todo sistema de recomendacion procesa datos, asociados con los items, para

generar recomendaciones que reciben los usuarios.

En sentido general, un sistema de recomendacidn controla tres tipos de objetos:

items, usuarios y transacciones [2].

ftems: Son los objetos a ser recomendados. Los items son caracterizados
por su complejidad y utilidad. Pueden tomar diferentes calificaciones, entre
ellas, positiva si resulta util para el usuario o negativa si no es apropiada para
el usuario.

Usuarios: Son quienes utilizan los sistemas de recomendacion; pueden
tener diferentes tareas. Muchos sistemas de recomendacion exploran la
informacion del usuario para construir sus modelos de recomendacion.
Transacciones: Son los datos que se generan durante la interaccion
humano-computadora, constituyen la materia prima que utilizan los
algoritmos de produccion de las recomendaciones. En cada transaccién se
almacena la informacion de las preferencias de un usuario acerca de un item,
esta informacion puede ser por retroalimentacion explicita o implicita [2]. En
la retroalimentacion explicita se le pregunta al usuario su opinioén acerca de
un item en una escala de rangos. Las calificaciones pueden ser: numéricas
(p. €j. 1 a 5 estrellas), binarias, ordinales, entre otras. En la retroalimentacién
implicita el sistema infiere la opinién de los usuarios con base a sus acciones,

estas acciones pudieran ser el historial de compras o de busqueda del
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usuario, patrones de busqueda, tiempo porcentual de visitas, numero de
veces que un usuario ha observado un item o hasta el movimiento del ratén

de su computadora.

2.2Técnicas de generacion de recomendaciones

Existen diferentes formas para realizar recomendaciones. En [2] se plantean seis

tipos, como se muestra en la fig. 2.

Figura 2. Técnicas de recomendacion

e Recomendacién basada en contenido

El sistema aprende a recomendar items que son similares a aquellos por los
cuales el usuario ha demostrado interés en el pasado. La similitud en los items
se calcula con las caracteristicas asociadas a los items, p. €j. si un usuario ha
escuchado una cancién del género pop entonces el sistema le recomendara

otras canciones de este género.
e Filtrado colaborativo

Este sistema es uno de los mas populares actualmente, se basa en recomendar
items a un usuario segun los items que son de interés a usuarios similares. Este
sistema tiene la ventaja de que las personas son las que valoran la calidad de
los productos a recomendar. La investigacion que se describe se enfoco en este
tipo de técnica, por lo tanto, en la siguiente seccion se muestra detalladamente
en que consiste el filtrado colaborativo.
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e Recomendacion demogréfica

Este tipo de sistema recomienda items con base al perfil demogréafico del
usuario, p. ej. usuarios que son direccionados a ciertas paginas basandose en

su ubicacién actual.
¢ Recomendacién basada en conocimiento

Se realizan recomendaciones basandose en el conocimiento que da el usuario
sobre sus necesidades o preferencias. Del conocimiento que tenga el sistema
sobre los productos se realizan las recomendaciones que mejor se adapten al
usuario. Las recomendaciones son estaticas, a los usuarios con iguales
requerimientos se les proporciona la misma recomendacion, p. ej. el usuario da
un ejemplo del tipo de producto que esta buscando y el sistema le recomendara

productos similares al ejemplo que se le proporciona.
e Recomendacion basada en la comunidad

Este tipo de sistema recomienda items basandose en las preferencias de los
amigos de los usuarios. Se basa en la frase “Dime quiénes son tus amigos y te

diré quién eres”.
e Recomendacién hibrida

Se basa en la combinacion de diferentes técnicas para realizar las
recomendaciones, aprovechando las ventajas de una técnica para solventar las
desventajas de otra. Por ejemplo, en el sistema de recomendacién de filtrado
colaborativo existe el problema del arranque en frio, en el cual no se pueden
recomendar items debido a la escasez de datos por lo que se usan otras técnicas

de sistemas de recomendacion para resolver el problema.
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2.3 El Filtrado Colaborativo (FC)

El supuesto fundamental del filtrado colaborativo es que si los usuario X y Y califican
n items de forma similar, ellos comparten los mismos gustos y por consiguiente en
el futuro calificaran otros items similares [9]. En la fig. 3 se observa un ejemplo de
este tipo de sistema: el usuario A compra dos productos similares al usuario B, por
lo que el tercer producto que compra A, que no tiene en comun con B, sirve de

recomendacion para el usuario B.

5 =
- ’.z.. T
- /’ Recomendar
Compréd

&
-—
Similares . — m‘

Compré

Figura 3. Supuesto del Filtrado Colaborativo

Los sistemas basados en el filtrado colaborativo surgieron de los sistemas basados
en contenido, los cuales se enfocan en buscar items que al usuario le han gustado
en el pasado, con ese tipo de sistema no se puede medir la calidad de las
recomendaciones, algo que con el filtrado colaborativo si, es decir, en el filtrado
colaborativo se utiliza la informacion que varios usuarios han aportado sobre los
items para realizar las recomendaciones. Con la opinion de otros usuarios se trata
de predecir la valoracion de un item para un usuario en particular. A partir de los
gustos de un usuario se establece a qué grupo pudiera pertenecer segun su
similitud; de esta forma si en el grupo fue valorado un item de manera positiva se
considera probable que el usuario activo valore de igual forma dicho item, y si no lo

ha cliqueado el sistema se lo pudiera recomendar.

Los datos utilizados en el FC se controlan con una matriz de las preferencias de m

usuarios por n items, como se observa en la tabla 1. Cada celda r,,; corresponde a
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la calificacion del usuario u sobre un item i. La calificacion puede ser obtenida

mediante retroalimentacion explicita o implicita.
Tabla 1. Matriz de usuarios-items

ftems
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Clasificacion del filtrado colaborativo

El FC se puede clasificar de dos formas [16]: basados en memoria y basados en

modelos.
a) Algoritmos basados en memoria

Son algoritmos que realizan la prediccion tomando en cuenta toda la base de datos
de los items calificados usando métricas de similitud. Entre estos algoritmos, el
algoritmo basado en los vecinos mas cercanos es el que sobresale por su
popularidad. En este caso, cada usuario forma parte de un grupo con intereses
similares, por lo tanto, se identifican los llamados “vecinos mas cercanos” de un
usuario y a partir de éstos se predicen las recomendaciones. Este tipo de algoritmo

procesa la matriz cada vez que calcula una prediccion o una recomendacion.

La mayoria de los enfoques, con el algoritmo de los vecinos mas cercanos, se

generaliza a los siguientes pasos [17]:

I.  Asignar un peso a todos los usuarios respecto a la similitud que tienen con el
usuario activo (el usuario activo es a quien se le quiere generar la
recomendacion).

[I.  Seleccionar k usuarios que tienen la mayor similitud con el usuario activo

(seran los llamados vecinos mas cercanos).
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lll.  Generar la prediccion del usuario a sobre un item i a partir de las

calificaciones de los vecinos mas cercanos del usuario activo.

En la literatura se encuentran dos tipos de enfoques para buscar los vecinos mas
cercanos: basados en usuarios o basados en items; ambos esquemas siguen los
mismos pasos explicados previamente. A continuacion se describe cada uno de

ellos.
El enfoque basado en usuarios

Como se muestra en la fig. 4, en este enfoque los items que previamente fueron
calificados por un usuario activo juegan un papel importante en la blusqueda de sus
vecinos mas cercanos, siendo los vecinos mas cercanos aquellos usuarios que

tienen similitudes con el usuario activo.

o Califica
—_— | 11 |13 |
® califica & - SRS ~—
—_— I || Similitud > Ccalifica |
L @ — (1 )( 2 ])(s]

® califica

Figura 4. Sistema de Recomendacion de filtrado colaborativo basado en usuarios

En el paso uno, para hallar los vecinos mas cercanos se plantea buscar la similitud
entre los usuarios, esta medida sera el peso w,, entre el usuario u y el usuario
activo a. Existen ciertas medidas para la similitud, entre ellas, la mas usual es la

correlacion de Pearson.

La correlacion de Pearson se puede usar para calcular la similitud entre dos
usuarios, a 'y u (ec. 1), segun la correlacion que presentan sus puntuaciones. Esta
medida toma valores entre 1 y -1, donde el valor 0 indica ausencia de correlacion

entre los usuarios.
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Wq 2iel(Tai—Ta)(Tui—Tu) (1)

\/ZLEI(TCL i—Ta)? Yiel(ry, i—Tu)?

Donde:

W4, €S el peso entre el usuario activo a y el usuario u. .

1, es el conjunto de items ya calificados por los dos usuarios.
Tq.:, €S la calificacion que el usuario a le ha dado al item i.
i, €S la calificacion que el usuario u le ha dado al item i.
7, €S el promedio de las calificaciones del usuario u.

5, €S el promedio de las calificaciones del usuario a.

Alternativamente, como medida de similitud a la correlacién de Pearson se puede
usar la similitud del coseno (ec. 2), la cual mide la similitud que hay entre dos
usuarios en funcion del angulo que se forma entre ellos. En esta medida no se
pueden tener calificaciones negativas; los items sin calificar tomaran el valor cero.

Un valor cercano a 1 indica similitud mientras uno cercano a 0 indica lo contrario.

TaTu Zl 17a,iTu,i

I7all2 x ||7||z
a e Zizy at Zizq ul

Wau = cos(Ty " 7y) = (2)

Entre otras medidas de similitud se encuentran: la métrica de las singularidades
[18], la diferencia cuadratica media, el coeficiente de correlacion de Spearman y la

similitud basada en el coseno ajustado [19].

En el segundo paso, la seleccién de los usuarios que tienen mayor similitud con el

usuario activo se puede hacer de dos formas [20]:

e Establecer un umbral de correlacion y seleccionar K los usuarios que superen

el umbral establecido. Esta forma puede no tener buenos resultados si el
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umbral que se establece es alto, ya que los usuarios que no tengan vecinos
con correlacion alta tendran poca variedad de items para recomendarle.

e Seleccionar k vecinos con mayor similitud.

Una vez elegidos los k vecinos mas cercanos, se procede a predecir la calificacion
que el usuario activo realizaria sobre los items que no ha calificado (paso 3). Esta

prediccidn se puede hacer con la siguiente medida:

Suma ponderada de otras calificaciones: Para hacer la prediccion de la
preferencia del usuario a sobre un item i, se puede tomar el promedio ponderado
de los pesos de todas las calificaciones de dicho item de los vecinos del usuario

activo [21], este promedio ponderado se observa en la ec. 3.

— YueU(Tui—Tu) Wau
P,,=1+ ' . 3
at a ZueU|Wa,u| ( )

Donde:

7, ¥ 1y, €s el promedio de las calificaciones Del usuario a y el usuario u de

todos los items calificados.

La suma se realiza sobre los usuarios u € U quienes han calificado el item

i

La prediccion se basa en los vecinos mas cercanos del usuario activo; mientras mas

cercano se encuentre un vecino al usuario a mayor sera el peso de su calificacion.

Finalmente, teniendo los K vecinos mas cercanos y habiendo predicho los items

pendientes por calificar, se generan las recomendaciones para el usuario activo.
Ejemplo del enfoque basado en usuario

Dado un usuario activo, se pretende encontrar el conjunto de usuarios que tienen
mayor similitud con el usuario activo para poder predecir el valor de los items que
el usuario activo no ha calificado. En el caso de la tabla 2, serian el item 5y el item
6.
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Tabla 2. Ejemplo de matriz de calificaciones 6x4

Item1 |tem2 Item 3 Item 4 Item 5 Item&

Usuario 5 3 4 4 ? ?
activo

Usuario 1 4 3 4 3 5 4

Usuario 2 3 1 2 3 3 3

Usuario 3 1 5 5 2 1 1

Usuario 4 3 3 1 5 4 3

Para encontrar la similitud entre el usuario activo, llamémoslo A, y los demas
usuarios, se usa la correlacién de Pearson, obteniéndose las similitudes mostradas

en la tabla 3.

Tabla 3. Ejemplo de similitud entre el usuario activo y un conjunto de usuarios

Similitud
| sim(A,1)

. 0,59
Sim(A,2) 0,82
Sim(A,3)

. -0,73
Sim(A,4
im(A,4) 0

Se seleccionan los vecinos més cercanos al usuario activo, usando como criterio
aguellos usuarios cuya similitud con el usuario activo fue mayor a cero, en este caso
corresponderia al usuario 1 y al usuario 2. De esta forma, usando la ec. 3,
correspondiente a la suma ponderada de otras calificaciones, se calcula la
calificacion del usuario activo hacia los items 5 y 6, obteniéndose los valores

mostrados en las ec. 4y 5.
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(5—-3,8)%0,59+(3—-2,5)*0,82
0,59+0,82

Pos =4+ = 4,79 4)

(4—3,8)%0,59+(3—2,5)*0,82
0,59+0,82

Pug =4+ =437 (5)

A partir de los items predichos se procederia a recomendarle como primera opcion

el item 5, ya que obtuvo mayor puntaje, y como segunda opcién el item 6.
El enfoque basado en items

Como se aprecia en la fig. 5, cuando se tiene un conjunto de datos de millones de
usuarios el enfoque basado en usuarios pudiera no funcionar bien debido a la
complejidad computacional, frente a esta situacion se propone calcular la similitud
entre los items [1]. Este algoritmo es similar al basado en usuarios, sélo que en vez
de buscar similitud entre usuarios se busca similitud entre items, por lo tanto, se
generan recomendaciones de items que tienen vecinos mas cercanos a los items

gue un usuario activo previamente califico.

De
Pe

— . | Calificado por
E Calificado por @89 ‘L‘ —p)
— AAA lel2
tienen 4 | Calificado por ®
similitud [ W0 —— i
l‘ 2 | Calificado por 000 con
= — AQAA (|5 | Calificado por o8

&) —= oA

Figura 5. Sistema de Recomendacion de filtrado colaborativo basado en items

Para hallar los vecinos mas cercanos se calcula la similitud entre dos items iy j.
Entre las medidas para hallar la similitud entre items, también, se encuentra la

correlacion de Pearson (ec. 6).
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Yueu(Tyi—T) (ru,j—=77)

Wi = (6)
V 2ue u(Tyi—T)? ’ Yue u(Ty,j _Fj)z

Donde:

w; j, €s el peso entre el usuario i y el usuario j.

U, es el conjunto de todos los usuarios que han calificado los items i y j.
i, €S la calificacion que el usuario u le ha dado al item i.

r,,j» €S la calificacion que el usuario u le ha dado al item j.

7, es el promedio de las calificaciones del item i por los usuarios.

7, es el promedio de las calificaciones del item j por los usuarios.

La tarea de prediccién es similar al enfoque basado en usuarios. Se seleccionan los
vecinos mas cercanos, en este caso los k items con mayor similitud a aquel item al
gue se desea predecir la calificacion. Se realiza la prediccion con la media
ponderada de la calificaciébn otorgada por el usuario actual a dichos vecinos, la

ponderacion se realiza con la similitud.

Para predecir la calificacion de un item se propone la medida Promedio Simple del

Peso [21], expresada en la ec. 7.
Promedio simple del peso:

Cuando se trabaja con la prediccion basandose en los items se puede predecir la
calificacion del item i por el usuario a, usando un promedio del peso [17].
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2jekTa jWij
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at Yiek|wijl 0

Dénde:
K, es el conjunto de vecinos mas cercanos al item i

w; j, €s la similitud entre el item i y el item j

74,j» €S la calificacion del usuario a al item j

Finalmente, se realizan las recomendaciones de N items que, se estima, serian

interesantes para un usuario particular. Serian aquellos items que el usuario no ha

calificado y tienen mayor calificacion predicha.

Para finalizar la seccion de los algoritmos basados en memoria se debe tener en

cuenta las siguientes consideraciones:

Normalizacién de las calificaciones

Cuando se califica un item, cada usuario lo hace de acuerdo a su propia escala.

Para transformar las calificaciones a una escala universal hay varios métodos, dos

de los mas populares son [2]:

Normalizacién centrada en la media (mean-centering): Con esta
normalizacion se puede determinar cuando una determinada calificacion es
positiva 0 negativa, comparandola con el promedio de todas las
calificaciones. De igual forma, se aprecia a partir de qué nivel a un usuario le
gusta o disgusta un item.

Esta normalizacion puede ser aplicada tanto al enfoque basado en items
como al enfoque basado en usuarios. En el enfoque basado en usuarios,

toda una fila de las tablas de calificaciones realizadas por un usuario es
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transformada a una normalizacion, h(ryi), respecto a la media al restarle a

ru,i €l promedio 7;, de las calificaciones realizadas por el usuario u.
h(ru,i) = Tui — 1 (8)

e Normalizacion z-score: Normaliza los datos de un usuario o un item
ajustandose a la media y a la varianza.
Para la normalizacion utilizando el enfoque basado en usuarios, se divide la
calificacion normalizada con respecto a la media para el algoritmo basado en
usuarios, entre la desviacion estandar a,, de las calificaciones hechas por el

usuario u. De esta forma la calificacion normalizada queda asi:

_ Tui—Ty
h(?"u,i) = o (9)
u
Estas transformaciones, por lo general, se realizan en el paso tres, antes de generar

las predicciones.
El enfoque basado en usuarios vs el enfoque basado en items

Al elegir entre un sistema de recomendacion basado en usuarios o0 un sistema

basado en items, se debe considerar [2]:

Precision: La precision depende de la razon entre el nUmero de usuarios y nimero
de items en el sistema. En los sistemas donde el nimero de usuarios es mucho mas
grande que el numero de items se recomiendan los sistemas basados en items,
mientras que para los sistemas que tienen miles de usuarios y cientos de miles de

items pueden ser mas beneficiosos los sistemas basados en usuarios.

Eficiencia: La eficiencia de un sistema depende de la razon entre el nUmero de
usuarios y el numero de items. Cuando el nimero de usuarios excede el nimero de
items se propone trabajar con el enfoque basado en items ya que se requiere menos

tiempo y memoria para encontrar las similitudes.
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Estabilidad: El escoger qué enfoque usar depende de la cantidad de cambios que
hay en los usuarios o en los items. Si la lista de usuarios es mas estatica comparada
con la lista de items, se recomendara usar el enfoque basado en usuarios, ya que
la similitud entre los usuarios podria ser calculada con poca frecuencia para realizar

recomendaciones.

Justificabilidad: El enfoque basado en items tiene la ventaja que la recomendacion
puede ser justificada, esto es debido a que, es a los items a los cuales se les hace
un puntaje. Los items vecinos usados para la prediccion pueden ser usados como
una explicacion de la recomendacion. El enfoque basado en usuarios puede ser
menos sensible ya que el usuario activo no conoce a los usuarios que sirven de

vecinos para generar las recomendaciones.

Serendipia: El enfoque basado en items es menos aconsejable si se desean
obtener recomendaciones inesperadas y que sean de interés para el usuario. Un
sistema de recomendacién basado en items buscara recomendaciones que estén
relacionadas a los items que previamente le han gustado al usuario, por lo que no
ayudaria al usuario a descubrir diferentes tipos de items que posiblemente sean de

Su interés.

Para la serendipia se recomienda el enfoque basado en usuarios, por ejemplo, un
usuario A que ha escuchado solo canciones del género pop puede tener como
vecino cercano al usuario B que a su vez ha escuchado canciones del género pop;
si B ha escuchado canciones de otro género, estas canciones podrian ser
recomendadas a A ofreciéndole diversidad en sus canciones y que seguramente

seran de su agrado.
Problemas que se presentan con el uso de algoritmos basados en memoria

Escasez de datos: La escasez de datos puede ser de varios tipos: 1.- El problema
de la corrida en frio es uno de los problemas mas comunes en los sistemas de
recomendacion. En estos casos se recomienda pedir a los usuarios puntuar ciertos

items para poder generar recomendaciones, otra solucion, es emplear otro método
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de sistema de recomendacién donde se hagan recomendaciones basandose en
informacion demogréfica, basada en contenido o0 simplemente generar
recomendaciones no personalizadas. 2.- El problema del nuevo producto. Cuando
un item es nuevo en el sistema resultara dificil realizar recomendaciones de ese

nuevo producto.

Escalabilidad: Un sistema de recomendacion basado en memoria, al tratar
millones de usuarios e items sufrira serios problemas de escalabilidad al tener que

realizar recomendaciones en tiempo real.

Sinonimia: Puede haber productos iguales o muy similares con diferentes nombres

y el sistema de recomendacion los tratard como si fueran diferentes.

Oveja gris: El filtrado colaborativo funciona mejor con usuarios que encajan en un
grupo de usuarios con gustos similares. Cuando el perfil de un usuario no encaja en
el perfil de otros usuarios se hace dificil determinar una recomendaciéon adecuada,
a este tipo de usuarios se les llama ovejas grises. También ocurre para los usuarios
nuevos que no tienen vecinos mas cercanos, por lo que el usuario no podré recibir

recomendaciones adecuadas.

Ataques y manipulaciones de preferencia: Habrdn usuarios que quieran
favorecer o perjudicar algunos productos frente a otros, al introducir informacién
inadecuada al sistema. En este caso resulta necesario que el sistema de

recomendacion tome sus precauciones para evitar estas manipulaciones.

Diversidad: Cuando el niumero de productos es muy elevado, con respecto al
namero de usuarios, puede surgir que los usuarios solo hayan calificado los mismos

productos y de esta forma no haya diversidad en las recomendaciones.
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Ventajas de los algoritmos basados en memoria
Las mayores ventajas de los algoritmos basados en memoria son [2]:

e Simplicidad: Estos métodos son intuitivos y simples de implementar.

e Justificabilidad: Se provee una justificacion para las predicciones
propuestas.

e Eficiencia: No requiere un entrenamiento previo para generar las
recomendaciones y el almacenamiento de los vecinos mas cercanos requiere
poca memoria.

e Estabilidad: Son afectados muy poco con el ingreso de nuevos usuarios,
items y calificaciones. Una vez que se encuentra la similitud entre items, el
sistema basado en items puede hacer recomendaciones a nuevos usuarios

sin tener que entrenar nuevamente el sistema.

b) Algoritmos basados en modelos

Son algoritmos que usan un conjunto de calificaciones existentes para crear un
modelo que predice calificaciones. Estos modelos son entrenados usando los datos
disponibles y no requieren procesar continuamente la matriz de datos de
entrenamiento. La ventaja de este enfoque es la rapidez y la escalabilidad. Entre los
algoritmos que se pueden usar para construir este tipo de sistemas estan: las redes
bayesianas, el andlisis cluster, las redes neuronales artificiales, los métodos de

regresion, entre otros.
Ventajas y desventajas del FC

Explorando los dos métodos propuestos para el filtrado colaborativo, se presenta

la tabla 4 donde se comparan las ventajas y desventajas de cada enfoque:
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Tabla 4. Comparacién de los algoritmos de filtrado colaborativo

Algoritmos basados en o
memoria
([ ]
([ ]
[ ]
Algoritmos basados en o
modelos

Métodos simples e
intuitivos de
implementar
Mejores
recomendaciones
Se pueden agregar
nuevos datos
facilmente

No requiere de un
entrenamiento
previo para generar
las
recomendaciones

Buen manejo de la
escalabilidad y
diversidad de datos
Rendimiento de la
prediccion, son
mas rapidos que
los basados en
memoria

2.4 Evaluacion de la métrica

Limitado en cuanto a
escalabilidad con
grandes volumenes
de datos

Corrida en frio. No se

pueden realizar
recomendaciones
para nuevos

usuarios o items.

Usa todos los datos
para realizar la
prediccién teniendo

gue usar mucha
memoria

Pérdida de
informacion con
técnicas de

reduccion de la
dimensionalidad de
los datos

Modelo mas
complejo de
construir

computacionalmente
Inflexible, mas dificil
de agregar nuevos
datos

La calidad de los sistemas de recomendacion puede ser evaluada comparando la

recomendacién con una base de datos conocida de calificaciones de ciertos

usuarios. Sin embargo, estas evaluaciones no se consideran triviales ya que el
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rendimiento de un algoritmo puede ser mejor o peor dependiendo del conjunto de

datos gque se esté usando.

Segun la naturaleza del problema, el objetivo de los sistemas de recomendacion
puede variar, mientras que un sistema puede buscar generar recomendaciones no
erroneas otro sistema puede buscar generar recomendaciones no triviales para el

usuario, siempre buscando satisfacer al usuario.

Entre las métricas estadisticas que se proponen para evaluar la precision se

encuentran:

Métricas de precision en la prediccién: Estas calculan qué tan cerca es la
calificacién predicha por el sistema con la calificacion proporcionada por el usuario
[15]:

e Error Medio Absoluto (MAE): Mide la desviacion de las observaciones
predichas con su valor real. A menor MAE mejor es la prediccion realizada

por el sistema sobre la calificacion de un usuario.

MAE = Z{i.j}lp;,j—ri,jl (10)

e Raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE):

1
RMSE = \/;Z{i,j}(Pi,j —T1i,j)? (11)

La principal diferencia con la anterior es que RMSE otorga una mayor importancia
a los errores mas grandes, lo que es bastante razonable pues estos errores son los

que probablemente tengan un mayor impacto en la percepcion del usuario.

Métricas de rendimiento: Se centran en la relevancia y en la capacidad del
sistema de detectar qué producto es relevante y cual no para un determinado

usuario.
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Estos métodos son usados dividiendo el conjunto de items I en dos subconjuntos;
Ientrenamiento © Iprueba- El Ientrenamiento S€ra usado para calcular L(u), el cual
contiene N items de interés para u. Supongamos que T(u) € I, N Lyryepq, €S €l
conjunto de items que el usuario u considera relevante. Si solo se tiene la lista de

items comprados por un usuario u, T (u) sera el conjunto de estos items.
Estas medidas son definidas de la siguiente manera [22]:

e Precision (P): es la probabilidad de que un elemento seleccionado sea
relevante. Se puede ver como la proporcion de recomendaciones que son

buenas recomendaciones.

P(L) = o= TueulL (@) N T@)I/ILW)| (12)

e Recall (R): es la probabilidad de que sea seleccionado un elemento
relevante, aunque en los sistemas de recomendacion la “relevancia” es algo
totalmente subjetivo. Se puede ver como la proporcion de buenas

recomendaciones que aparecen en el top de recomendaciones.

1

R(L) = T

YueylL@) NT@)|/IT W] (13)
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CAPITULO 1lI

Descripcion de la metodologia

propuesta

En este capitulo se describe la metodologia propuesta, que esta basada en la
técnica del vecino mas cercano, para generar recomendaciones a un usuario que

visita un comercio electrénico.

3.1 Sistema de recomendacién propuesto

El sistema busca generar recomendaciones que atraiga la atencion del usuario
activo. Las recomendaciones estan dirigidas a usuarios exploradores que no han
definido su compra. Para construir el sistema que se describe hay que disponer de
una base de datos suficientemente grande del comercio electrénico con el que se
vaya a trabajar, de la cual se usan los registros de aquellos usuarios que no han

realizado compras.

En el problema planteado no hay una retroalimentacion explicita que ayude a
generar las recomendaciones. Asi, se plantea un esquema en el que se convierte
el comportamiento del usuario en un valor numérico, es decir, se hace uso de

informacion implicita.

Para generar las recomendaciones se toman en cuenta los tiempos que han
permanecido usuarios no compradores en los items visitados, pues son buenos

indicadores del grado de interés que tiene el usuario hacia un item.
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Se supone que los usuarios no compradores estan menos enfocados en un item
particular y pueden visitar diversos items de su interés, mientras que un usuario
comprador tiene definida la compra y los items que visita pudieran ser poco

diversos.

Definiciones

e Usuario activo: Usuario que se encuentra actualmente en el comercio
electronico a quien se le dan recomendaciones.
e Sesion: Visita de un usuario al comercio electrénico. En una sesion puede

realizarse uno o mas clics. La sesion hace referencia a los registros de una
visita del usuario, es decir, no toma en cuenta todo el historial de items

visitados por un usuario en otras sesiones.

3.2 Generar recomendaciones con informacién implicita

Para generar las recomendaciones basadas en el filtrado colaborativo de usuarios
no compradores, a partir de informacién implicita, se cumplen las tres etapas

siguientes:
Pre procesamiento = BUsqueda de los vecinos mas cercanos = Prediccién
l. Preprocesado de las matrices - Transformacion de los datos

Como ya se ha mencionado, el comportamiento del usuario esta plasmado en el
tiempo que estuvo un usuario visitando cada item, esto indica el grado de interés
gue tiene un usuario hacia un item. Considerando a M como el maximo nimero de
diferentes items visitados por un usuario en la base de datos, la metodologia se

inicia de la siguiente manera:

Se crea una matriz de 3+2M columnas, con los items de cada usuario
presente en la base de datos. Las tres primeras columnas corresponden al
identificador del usuario, al nUmero de n items almacenados del usuario y al

tiempo total que el usuario estuvo en los items visitados. Las columnas
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siguientes corresponden a cada uno de los n items visitados por el usuario,

junto a los n valores numéricos que representan el grado de interés del

usuario hacia el item.

En este paso se toman en cuenta las siguientes consideraciones:

e Se seleccionan aquellos usuarios que hayan visitado como minimo 3
items, con esto se asegura que hayan items de un usuario que sirvan de
recomendacion.

e EIl mejor tiempo que se obtuvo de un usuario no se toma en cuenta para
la busqueda de similitud con un usuario activo, ya que dicho item sera el

candidato a ser una recomendacion.

El valor numérico de un usuario u hacia un item i, r, ;, se genera usando el supuesto
de que mientras mas tiempo haya estado un usuario en un item, mayor es su interés
por ese item. Para cada item cliqueado por un usuario, sin tomar en cuenta el mejor,
se le asigna un valor numérico que indica la proporcion del tiempo que ha estado

un usuario en ese item.

El tiempo que estuvo un usuario en un item se puede obtener segun la naturaleza
de la base de datos. Una de las formas es considerando la diferencia del tiempo en
que un usuario realizé clic en un item i; con respecto al tiempo en que realizé6 clic
en su item sucesor, con esto se deduce el tiempo que el usuario paso6 en un item §;.
De esta forma, se infiere en el presente trabajo, el tiempo que un usuario u paso en

un item i.

tu,i
ru,i = nogo (14)
i=1*u,

Twi» €S €l tiempo relativo que el usuario u estuvo en el item i, razon del tiempo
que estuvo en el item i entre el tiempo total.

t.i, €s el tiempo que el usuario u estuvo en el item i.
Yot es el tiempo total que el usuario u estuvo en los n — 1 ftems cliqueados.

n, €s el numero de items vistos por el usuario.
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r,; mide el grado de interés del usuario u hacia el item i . Su valor esta entre O y 1.

El algoritmo general para crear la matriz mencionada, funciona de la siguiente

manera:

Para cada usuario:

1. Leer el registro de un usuario.

2. Descartar el usuario si ha visitado menos de 3 items.

3. Seleccionar el item con mejor tiempo y almacenarlo junto al tiempo
que estuvo el usuario en ese item. Es importante resaltar que este
item sera la recomendacion que aportaria ese usuario, por lo tanto,
este item se ignora para el célculo de los tiempos relativos y el
calculo de la distancia entre un usuario activo y los usuarios del
historial.

4. Se almacena el identificador del item y los tiempos del resto de
items. Los n items no se encuentran ordenados en ningun sentido.

5. A partir del segundo item al n se calcula ;.

Una vez que se construye la matriz de los items por usuario, se crean los archivos
de usuarios por items en donde se almacenan los usuarios que cliqguearon un item
determinado junto a los n items del usuario. Al crear un archivo por cada item que
hay en el comercio electronico se ahorra significativamente el tiempo de
procesamiento, ya que no se tendra que recorrer una matriz de todos los items junto

a todos los usuarios. Esto se observara mas adelante

La estructura de los archivos es tal y como se muestra en la fig. 6. Cada registro del
archivo contiene la informacion de un usuario que cliqueé un item i,. Esta
informacion es; el identificador del usuario que cliqued el item i, el nUmero de items
visitados por el usuario, tiempo total que el usuario estuvo en los items, seguido de

los items cligueados con el tiempo que pas6 en dichos items.
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ID N2 de Tiempo ID del item | Tiempo ID del item | Valor
usuario, | items totalque |enquel/; |quel/; en que U/; numeérico de
visitados | U, estuvo | pasé mas | pasoen pasé menos | un usuario U,

por U; en los tiempo tiempo hacia el item
items

Figura 6. Estructura de los archivos de usuarios por items

Il. Algoritmo de busqueda de los k vecinos mas cercanos

El algoritmo presentado se basa en la idea de podar caminos, por lo que se utiliza
el cuadrado de la distancia euclidea la cual permite conseguir condiciones de podas
bastante eficientes. Es decir, se usa la distancia euclidea como base de la medida

de similitud para la busqueda de los k vecinos mas cercanos.

d(x,y) =0 =y + - G —y)?  (15)
En esta etapa es fundamental el uso de los archivos de usuarios por items.

La filosofia del método se basa en realizar el analisis de acuerdo al historial. Es de

esperar, que si el usuario activo es similar a un usuario u;, entonces, el item que

recomienda u; sera de interés para el usuario activo.

La busqueda de los k vecinos se realiza tomando en cuenta aquellos usuarios que
visitaron los items cligueados por el usuario activo, iniciando con el item en el que

pasé mas tiempo el usuario activo.
Para explicar el algoritmo se hacen las siguientes definiciones:

e d,; distancia euclidea entre el usuario a y el usuario i.

e n numero de items cligueados por el usuario a.

e i,, item cliqueado por el usuario a con mayor valor numérico, i, , item
cligueado por el usuario a con el segundo mayor valor numerico ... i, , €s

el item cliqueado por el usuario a con el menor valor numérico.
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e 14 ; €s el valor numérico (tiempo relativo) del usuario a hacia el item j.

e D, distancia al cuadrado entre a y el peor k buen vecino.

e [,, conjunto de items visitados por el usuario activo.

e u, es el usuario activo.

e u; es un usuario de la base de datos candidatos a ser vecino cercano del

usuario activo.

Se diferencian los k buenos vecinos de los k vecinos més cercanos, en el sentido
gue los k vecinos mas cercanos son aquellos que, dentro de toda la base de datos,
tienen la menor distancia euclidea con u, mientras que k buenos vecinos son un
conjunto de k usuarios que, en un instante de la busqueda, tienen la menor distancia

euclidea con u, y son candidatos a vecinos mas cercanos.

De los anteriores enunciados, la distancia euclidea entre un usuario activo u, y un

usuario u;, queda expresada de la siguiente forma:
2\, 2 2 2 Coincidentes
d(ua:uj) v (Tua,l B 7"uj,l) + (rua,z N\ ruj,z) + -t (nta,n y ruj,n) il

+(fua,1)2 + ot (fua,m)2 (16)
No coincidentes

+(fuj,1)2 +oet (fuj.r)z

Los términos coincidentes corresponden a aquellos que hacen referencia a los items

cliqueados en conjunto por u, y u; y los no coincidentes son aquellos items que no

han sido cliqueados en conjunto. En la ecuacion 16, los términos que estan en color
verde son aquellos que hacen referencia a m items del usuario activo que no son

coincidentes con u; y los términos que estan en color rojo son aquellos que hacen

referencia a r items de u; que no son coincidentes con el usuario activo.
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¢,Como escoger un buen k?

El k, el cual es seleccionado a través de experimentacion por el disefiador del
sistema de recomendacion, dependera de la base de datos que se tenga; las
pruebas se realizan para determinar un k con el cual se obtienen los mejores
tiempos computacionales. También, es importante analizar el error de prediccion de
los distintos k, puesto que se busca un k para que este error sea bajo. Otra
consideracion es que los tiempos relativos estimados de los items a recomendar

sean altos.
El algoritmo de busqueda de los k vecinos comprende los siguientes pasos:

1. Ordenar los items del usuario activo de mayor a menor valor numérico. No

se toma en cuenta el item que acaba de cliquear.
Lug = ig1: a2 ig3y - 5 lan ig1 €S el item con mayor grado de interes de u,
iqn €s el item con menor grado de interés de u,

2. Se busca el archivo correspondiente a i, ; (el item cliqueado por u, con mejor
valor numérico).

3. Se seleccionan los usuarios que cliquearon el item i, y se almacenan en
una tabla, cuya primera columna contiene el valor que un usuario le asigné
al item i,,, y la segunda columna contiene una lista de la informacion
almacenada del usuario que también cliqueo i, ,, esta informacion sera el
identificador del usuario respectivo junto a los items cliqueados por el usuario
y el tiempo relativo correspondiente.

4. Se ordena la tabla en orden decreciente, en funcion de los valores numericos
que cada usuario le ha dado a i, ;. Esto es, la tabla ordenada tendra en la
primera fila al usuario que mejor valor tiene sobre el item i, 4, la fila k tendra
al usuario que tiene el k-esimo valor sobre el item i ;.

5. Se calcula la distancia euclidea entre el usuario activo y los k primeros

usuarios, en cuyas recomendaciones no estén los items cliqueados por el
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usuario activo. Si el mejor item cliqueado por un usuario se encuentra entre
los items cliqueados por el usuario activo, es decir, se encuentra en el
conjunto I,,,, se descarta el usuario como posible k vecino mas cercano, pues
€l no aportara recomendaciones novedosas al usuario activo. Estos seran en
principio k buenos vecinos.

La mayor distancia, al cuadrado, entre los k buenos vecinos actuales, con
u,, sera almacenada en D, .

Para los usuarios que cliquearon i, ;, antes de calcularle la distancia con u,,

se verifica que:

(rua,l - ruj,l)z > Dmax (a-l)

Tua1 > ruj,l (3..2)
Estas expresiones se justifican mas adelante, la primera desigualdad (a.l1)
indica que ya no habra usuarios que cliquearon el item i, ; con distancias
menores a D4, por lo que los usuarios que se comparan a partir de ese
momento no podran mejorar la distancia de alguno de los k vecinos mas
cercanos. La segunda condicion (a.2) va de la mano con la condicion (a.l),
esta condicion es afiadida debido a que los usuarios son ordenados de mayor
a menor tiempo relativo y se considera la condicion de salida a partir de que

el tiempo relativo del usuario activo es mayor que el usuario considerado

Si la desigualdad (a.1) es falsa, calcular d ;.

Si daJ2 < Dpax Se€ elimina el dltimo k buen vecino de u, y se ubica al nuevo

usuario u; con su informacién en la posicion que le corresponda.

En este punto hay que tomar en cuenta que aquellos usuarios en donde su
mejor item cligueado se encuentre entre los items cliqueados por el usuario
activo seran descartados, se descartan ya que la recomendacién que estos
podrian aportar no sera de interés para el usuario activo ya que el usuario

activo ya habré visto este item cliqueado.
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Se calcula el nuevo D, 4.

Si las desigualdades (a.1) y (a.2) son verdaderas para algun usuario (lo que
indicaria que las desigualdades serian verdaderas para el resto de los
usuarios), o ya se recorrieron todos los usuarios que cliquearon i,; se
contintia el proceso con los usuarios del siguiente item cliqgueado por u,, en

este caso el siguiente item sera i, ,.

Al pasar a los usuarios que cliquearon el siguiente item, ya no habra usuarios

por comparar que hayan cliqueado i, ;.

Para el resto de los items cliqueados por u,, es decir, desde i = 2 hasta i =
n, 0 hasta que se consigan los k vecinos mas cercanos.
a. Buscar en los archivos de usuarios por items, los usuarios que
cliqguearon i, ;.
b. Antes de empezar a recorrer los usuarios que cliquearon i, ; verificar

la siguiente desigualdad:
Zﬁ%(ra,l)z > Dmax (b)

donde l,sera lareferencia de los items cliqueados

por u, que ya fueron comparados.

Si se cumple, parar, ya se tienen los k vecinos més cercanos. Esto es,
si la sumatoria de los valores numéricos de los items que ya se han
comparado es mayor a D,,,., Significa que las distancias que se
calcularan con los siguientes i, ; van a ser mayores a ese valor por lo
gue ya se habran conseguido los mejores k vecinos. Si la desigualdad

(b) no se cumple, hay que seguir con el paso c.

c. Paralos usuarios que cliquearon i, ;:
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(rua,i - ruj,i)z > Dmax (C-l)

Tua,i > ruj,i (C-Z)

Sila desigualdad (c.1) y (c.2) son verdaderas ya no se comparan mas
usuarios que hayan cliqueado i,;. Se aumenta i una unidad e ir al

paso a.

Si la desigualdad (c) es falsa se calcula d,; y se analiza la siguiente

desigualdad:

da,j2 < Dmax (d)

Si la desigualdad (d) se cumple, se elimina el dltimo k buen vecino de

u, Y se ubica el nuevo usuario en la posicion que le corresponda.
Se calcula el nuevo Dy, 4.
Volver al paso (c) con el siguiente usuario que cliqueo i, ;.

Se finaliza cuando se hayan recorrido todos los i,; 0 se hayan conseguido los k

vecinos mas cercanos.
Justificacién de la condicion de poda (a) y (c)

En esta seccién se prueba por qué las condiciones (a) y (c) permiten reducir el

espacio de busqueda de los k vecinos.

Se considera que el usuario activo ha visto k items, sin contar el item en el que esta

en un cierto instante, algunos de estos items coindicen con los del usuario u;, siendo
u; un usuario que ha cliqueado por lo menos uno de los items cliqueados por el

usuario activo.
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Sean:

g1, ig2:- lgn l0S items del usuario activo que coinciden con los del usuario
u;, ordenados de forma descendiente segun el tiempo relativo.

Tuai Y Tuj,i SON los tiempos relativos del usuario activo y del usuario u; hacia
el itemig;.

la1,8a2se- Igm l0S items del usuario activo que no coinciden con el usuario
uj .
Tuq,i €l tiempo relativo del usuario activo hacia el item I, ;.

Tujt tuj2,e- yjr 10S items del usuario u; que no coinciden con el usuario
activo.

fy,;,; €l tiempo relativo del usuario u; hacia el item 7, ;.

Considerando los anteriores enunciados se descompone la distancia euclidea tal y

como se presento en la ecuacion 16:

d(ua»uj)z = (Tua,l - ruj,l)z + (rua,z N 7ﬂuj,z)z + et (Tua,n - ruj,n)z J

Como:

Coincidentes

+(fua,1)2 + -+ (fua’m)z } No coincidentes (16)

+(fuj,1)2 +o T+ (fuj,r)z

(rua,l - ruj,l)z + (rua,Z - ruj,z)z + e+ (rua,n - ruj,n)z
+(fua,1)2 + -t (fua,m)z

+(fu,-,1)2 +oet (fuj,r)2 > (Tyai — Tuj,i)z
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Se tiene que si:

2
(rua,n - ruj,n) = Dmax y
Tuan > ruj,n

Entonces, por transitividad:

d(ug, uj )2 > Doy

Justificacion de la condiciéon de poda (b)

En esta seccion se demuestra por qué la condicion (b), también, permite podar el

espacio de busqueda de los k vecinos mas cercanos.
Zi;i(ra,l)z > Dmax (b)
donde l,sera lareferencia de los items cliqueados
por u, que ya fueron comparados.

Cuando se visita el item i, de los items cliqueados por u,, ya se habran considerado
todos los usuarios de la base de datos que cliquearon los items que corresponden
a fyg1 - Tuai-1- EStOS items aparecen en la distancia euclidea como no

coincidentes, tal y como se muestra en la ec. 17:

2 . 2 . 2
d(ua; uj) = (Tua,l) + et (Tua,i—l) + ZResto de los términos(---)2 (17)

La condiciéon de poda (b) se justifica de la siguiente manera:

Si:

(f'ua,l)2 + et (f'ua,i—l)z > Dmax
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Entonces, por transitividad:
2
d(ua,uj ) = Dpax

Con estas dos condiciones de reduccion del espacio de busqueda, queda
comprobado que al cumplirse las desigualdades ya se habrdn conseguido los k

vecinos mas cercanos para el usuario activo.

En la fig. 7 se presenta un diagrama de las condiciones de poda o reduccion del

espacio de busqueda para seleccionar los k vecinos de un usuario activo.

B A 7 — e,

ftems visitados \ | & AR [ i \ \0) 1.\ \
(3 ) | ia‘l ) ( a,2 ( *a3 ) [ lai ’ ; iu,u ’
por u,, J A / \ 11 \ ‘ \ J
(raf)z > Dipax (
Valor numerico del usuario l I ’ 3
o T B Tie1.2 R |, -1
uy hacia f, 8
i LI Biitn
' .
: :
.
L
‘

Tz | . Tuam
LETEN Tuan

Tusi Tuan
Se poda al cumplirse la

siguiente condicién : . .
(a) ' m ' .,

¢ r,,“): > "'""’X ' > Uu | up-1,l up= 1
\f uh.2 }< V - Fon

LETET Tinm
Tyt Tuny2 Tunga v i

Figura 7. Diagrama de las condiciones de poda

De forma general, el método se inicia identificando los usuarios que cliquearon el
mejor item para un usuario activo, i, ;. EI mejor item es aquel en el que el usuario

activo pas6 mayor tiempo. Los usuarios que cliquearon i, ; se ordenan en forma
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descendente, segun el tiempo relativo de cada usuario hacia el item i,; y se
seleccionan los primeros k usuarios como los k vecinos mas cercanos; la mayor
distancia entre estos k vecinos cercanos se almacenara en D,,,,. Se terminan de
recorrer los usuarios que cliquearon i, ; revisando previamente las condiciones (a.1)
y (a.2), si éstas se cumplen se dejan de recorrer los usuarios que cliquearon i, 1, y
se pasa a recorrer los usuarios que cliquearon i, ,, el segundo mejor item cliqueado
por el usuario activo. Los usuarios que cliquearon i,, se ordenan de forma
descendente segun el tiempo relativo de cada usuario hacia el item i, ,, antes de
recorrer los usuarios se verifica la condicidon (b), si ésta se cumple ya se habran
obtenido todos los k vecinos para el usuario activo, si no se cumple se recorren los
usuarios que cliquearon i, ,, verificando previamente las condiciones (a.1) y (a.2),
si las condiciones se cumplen ya no habran usuarios que visitaron i, , por recorrer
y se pasa a recorrer los usuarios que cliquearon i, ;. Asi sucesivamente, continda
el algoritmo hasta recorrer todos los usuarios que visitaron los items cligueados por
el usuario activo o conseguir los k vecinos mas cercanos. Este método permite
considerar toda la base de datos, sin recorrerla toda, reduciendo el tiempo

computacional de busqueda de los k vecinos mas cercanos.
¢, Qué usuarios se consideraran para vecinos?

Se consideran vecinos aquellos cuyo mejor item no ha sido visitado por el usuario
activo. Se calcula la distancia euclidea entre el usuario activo y los usuarios en la
base de datos, sin considerar el mejor item del usuario activo. Es de esperar que,
si el usuario activo es similar a un usuario u;, entonces el item a recomendar por el

usuario Uj le atraerd con una intensidad similar, al usuario activo, cuando éste lo

visite.

Cada vecino aporta una recomendacion, pudiendo ocurrir que dos vecinos
coincidan en su recomendacion, por lo tanto a lo mas hay k items recomendados.

También, puede llegar a ocurrir que se genere una sola recomendacion.
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[l Prediccién paralos items recomendados por los k mejores vecinos

Una vez que se tienen los items recomendados por cada vecino de los k mas
cercanos, se predice el valor numérico que el usuario activo le daria a cada item
recomendado. Este valor es el estimado del tiempo relativo que el usuario activo

permanece en el item recomendado.

Para predecir el tiempo relativo del usuario hacia un item recomendado se proponen
pesos wﬂ de tal forma que cuanto mas cercano esté el vecino mas peso tendra el
item recomendado dado por ese vecino. Los pesos ng; se calculan para cada uno

de los items i, que son los items recomendados por los k vecinos.
Se tiene que:

e k® es el nimero de vecinos que han visitado i
e P, eslaprediccion del tiempo relativo que pasaria el usuario a en el item

i
La prediccion se realiza de la siguiente manera:

e Si k® =1, sedefine P,; =m,; donde u es el vecino que visito i.

e Si k® > 1 se define:

— s @
Pa,i = Z uvecinos Tyu,iWqy (18)
que visitaron
i

Donde:

Y Wy Ry

au — k-1 T®

o T(i)=2 uvecinos dygq

que visitaron i

e d,, distancia entre el usuario activo y el usuario u, sin tomar

en cuenta el mejor item de u.
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Los pesos w son tales gue cuanto mas cercano esté el vecino, mas peso tendra

a,u’

el item recomendado dado por ese vecino.

De lo anterior es claro que Y. 4 vecinos w() =1, tal y como se demuestra a

que visitaron

continuacion:

i

u vecinos
que visitaron
i

(I.) _ 1 T(l) - du‘a
Wau = Z KO —1\ 1O

uvecinos
que visitaron

i

G D 70— dyq
u vecinos e k(i) -1 u vecinos T(i)
que visitaron que visitaron
i i
@ _ 1 1 _ ua
Wau =30 —1 TO

uvecinos
que visitaron
i

u vecinos
que visitaron
i

o o)
@O __ — |0 _
s Mar TR0 7 k (o)
u vecinos uvecinos
que visitaron que msttaron
i
Z u vecinos u a\
1 que mswaron
O —_ — | g®
), i =tooi|k T®
u vecinos
que visitaron /
i
)
Waou = k(l) (k(l) - 1)

u vecinos
que visitaron

i
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D, wii=

u vecinos
que visitaron
i

Consideraciones del predictor:

1) Elitem i es el mejor para, por lo menos, un buen vecino, pero se consideran

en la suma, vecinos que hayan visitado i asi no sea el mejor para esos otros

vecinos.
2) Eldefecto de este predictor estd en que para cada item se calculan los pesos.
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CAPITULO IV

Validacion experimental

En este capitulo se muestra la forma en que se miden los resultados alcanzados.
La metodologia se valida en la practica mediante el uso de la métrica estadistica
error medio absoluto. Esta métrica se aplica sobre una muestra de una base de
datos de usuarios que visitan un comercio electronico; usuarios que para la

validacion son llamados usuarios activos.

Se calcula el error medio absoluto para cada usuario, de la muestra, considerando
diferentes k pre-establecidos. Una vez calculados estos errores, se obtiene la media
de los errores absolutos para determinar qué k es el que permite alcanzar los
mejores resultados para los datos utilizados.

4.1 Descripcién de la base de datos

Para realizar la validacién de la metodologia se trabajé con la base de datos de un
comercio electrénico de la empresa alemana YOOCHOOSE, especializada en la
recomendacion de contenidos a partir de los comportamientos de los usuarios. Es
de destacar que estos datos fueron utilizados en el RecSys Challenge 2015 [4].
Concretamente, en el trabajo que se describe, se utilizaron los registros de los

usuarios no compradores que aparecen en esta base de datos.

La base de datos es real y esta conformada por 20.922.069 de registros de usuarios
no compradores, de los cuales, 1.994.313 registros corresponden a usuarios
diferentes y a 40.619 items diferentes. Los datos contenidos en los registros de esta
base de datos permiten calcular el tiempo que estuvo cada usuario en cada item.
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4.2 Simulacion y medida de evaluacion

Para evaluar la calidad de la metodologia, la cual se refleja en la calidad de las
predicciones realizadas por los usuarios, se usa la métrica estadistica Error Medio
Absoluto (MAE), en donde se compara el tiempo relativo predicho, que un usuario
activo pasaria en un item, con el tiempo relativo que el usuario paso en el item:

_ Zaplpij-ril

MAE (19)

Sobre cada cliente 0 usuario activo se realizan las siguientes actividades:

1. Se localiza el item en que el usuario activo pasé el mayor tiempo. Este se
considera el mejor item del usuario activo, en la fig. 8 se ve representado

COMO iy 1.
Mejor
\ J \ ) _
| T
Pasado Presente Futuro

Figura 8. Simulacién del usuario activo

En la fig. 8 se observan los clics realizados por un usuario activo. Esto corresponde
a la simulacion que se realiza en el momento de generarle las recomendaciones al

usuario. En el proceso de simulacion se define a i, como el Ultimo item que acaba

de cliquear el usuario, es decir, el item en que el usuario actual se encuentra en el

presente. El item i,, se encontrara justo antes del item cliqueado por el usuario activo

en el cual pasé mayor tiempo, iy,.

Por cuestiones practicas, si el mejor item, i,,,4, fue cliqueado antes de que tuviera

el mejor tiempo no se tomara este usuario activo en el proceso de simulacién. Cabe
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resaltar que el mejor item cligueado por un usuario pudo haber sido cligueado
anteriormente pero con un tiempo menor, por lo que no se tomaria dicho clic como

el mejor.

2. Se aplica el método de los k vecinos para generar R recomendaciones al

usuario activo. En la fase de validacion R sera igual a k.

Para la busqueda de los k vecinos se toman en cuenta aquellos items que se
encuentran antes del mejor. Una vez se tienen los k vecinos se genera una lista de

R items a recomendar los cuales estaran ordenados de mayor a menor preferencia.

En este punto, si el mejor item del usuario activo no se encuentra entre los items a
recomendar se descarta a este usuario activo, ya que no se podra calcular el MAE.

Si el usuario activo no fue descartado se realiza lo siguiente:

a. Se calcula el estimador del tiempo relativo que pasaria el usuario en el mejor
item, pi,j'
b. Se calcula el tiempo relativo real que paso el usuario en el mejor item, 7; ;.

c. Se calcula el error medio absoluto.

Una vez calculada una muestra suficientemente grande para diferentes k, se

procede a calcular la media de los errores absolutos para cada uno de los k:

Y plpi =T
m

MAE, =

(20)

El tamafio de la muestra se establece en la fase experimental en donde se propone
usar un tamafio de muestra para el calculo de medias, tal y como se presenta en la

ecuacion 21.

(21)
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4.3 ¢Por qué realizar la simulacion tomando en cuenta el historial del

usuario activo antes del mejor?

En el método propuesto para realizar la simulacion, se plantea que el usuario activo

se encuentra en un item i,, el cual es el predecesor del mejor item cliqueado, iy,

(ver fig. 8). Con esto, el historial que se toma del usuario activo seria de aquellos
items cliqueados antes de cliquear el item en el que el usuario activo paso el mayor

tiempo, el cual se ha denominado “El mejor”.

Se decidié realizar la validacién de esta forma ya que en la base de datos, que se
usa para la validacion, no fue implementado el método propuesto de los k vecinos
mas cercanos, como método de recomendacion, por lo que no es de esperarse que
los items recomendados sean los cliqueados por el usuario. Usando la simulacién
propuesta es mas probable conseguir el mejor item de un usuario activo en la lista

de items recomendados.
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CAPITULO V

Resultados experimentales

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos al aplicar la metodologia
propuesta, como resultado de esta investigacion, haciendo uso de la base de datos
descrita en el capitulo 1V, correspondiente a un comercio electrénico del cual se
cuenta con 20.922.069 de registros de usuarios no compradores. Se analiza la
técnica para diferentes valores de k con el fin de determinar aquel que presente un
equilibrio en los resultados, buscando buenos resultados tanto en el sentido
computacional como en la calidad de las recomendaciones en el sentido de mejor

tiempo relativo de prediccion y precision.

5.1 Resultados obtenidos del error medio absoluto para diferentes k

Es de resaltar que la metodologia propuesta fue implementada en el software
estadistico R, por medio del cual se programé el algoritmo para la generacién de las
recomendaciones. Se realizaron corridas consecutivas del programa para evaluar
diferentes valores de k; para cada k se hacen distintas corridas, simulando en cada
corrida un solo usuario activo. En cada corrida se calcula el error absoluto. Esto
permite calcular el error medio absoluto, tomando en cuenta todas las corridas para

un mismo k.

Del tamafio de la muestra planteado en la ecuacion 21 se determina cual es el
tamafio de muestra que se debe usar para el calculo del error medio absoluto con
los diferentes k. Inicialmente se tomo una muestra de 100 usuarios activos con el

gue se determind la desviacion estandar y asi, se calculd el tamafio de la muestra
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apropiado. Con un error del 2% y una desviacion estandar del 95% se consigue que,
para los diferentes k, el mayor tamafio de muestra que se debe tomar en cuenta es

de 287 usuarios activos.

De lo anterior se decide trabajar con una muestra de 300 usuarios activos para cada

k planteado.

Se utilizaron valores para k de 5, 10, 15, 25, 40, 50, 100, 200, 300 vecinos mas

cercanos, y se obtuvo los resultados que se muestran en la fig. 9.

Media del error medio absoluto con los diferentes k

020 2
| -

018

Medcta del Error Medio Absoluto

Figura 9. Media del error medio absoluto con los diferentes k

En la fig. 9 se puede observar que los errores parecieran aumentar a partir de 40

vecinos mas cercanos. El error 6ptimo pareciera alcanzarse alrededor de k=40.

Una interpretacion posible de la fig. 9 se basa en que es de esperar que exista un
valor 6ptimo de k en las pruebas realizadas: Si k es pequefo, hay pocos valores a
promediar para estimar el tiempo que pasaria el usuario activo en los items a

recomendar y por tanto su variancia es mayor. Si k es muy grande entonces se
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estarian considerando vecinos que no son muy similares al usuario activo, es decir,
de comportamiento distinto, asi que ellos aportarian variabilidad. Esta interpretacion

puede verse como se presenta en la fig. 10.

A

MAE

Figura 10. Interpretacion de la media del error medio absoluto con los diferentes k

Desde el punto de vista de la precision de las recomendaciones, k=40 parece ser
el mas confiable entre los k planteados en la simulacion, pues k=40 resulto tener el

menor error medio absoluto en las simulaciones.

5.2 Resultados obtenidos del tiempo relativo predicho para diferentes k

Otro de los aspectos méas importantes de la escogencia del k es que el k escogido

tiene que dar recomendaciones en que el tiempo relativo esperado sea alto.

En esta seccion se muestran los resultados del experimento para examinar este
aspecto. Para cada k se hacen distintas corridas, simulando en cada corrida un solo
usuario activo. En cada corrida se encuentran los 10 mejores items a recomendar
con diferentes k. Al final, para cada k y nivel de la recomendacion se promedian

los tiempos relativos.
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Para calcular el tamafio de muestra de las simulaciones se determiné la desviacion
estandar para n=100, en el nivel 1 de recomendacion, es decir, la primera
recomendacion que se aportaria. Con esto se obtiene el tamafio de la muestra con
un error del 5% y un intervalo de confianza del 95%. El tamafio de muestra, n, fue
de 36 usuarios activos, siendo menor al tamafio piloto por lo que se decidio trabajar
con las corridas de la muestra piloto.

En la fig. 11 se presentan los resultados de los tiempos relativos promediados que

se obtuvieron de simulaciones.

Como era de esperarse, para cada nivel de recomendacion, el tiempo relativo
promedio que resultdé mayor fue el del mayor k. En general, se observa que a
medida que aumenta el k, el tiempo relativo predicho de los items a recomendar

también aumenta.

Tiempo relativo promedio de los items a recomendar
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Figura 11. Tiempo relativo promedio de los items a recomendar
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5.3 Resultados obtenidos del tiempo computacional para diferentes k

Otra consideracion importante para la escogencia del k es el tiempo computacional
que le tomaria al servidor buscar los k vecinos de un usuario activo y generar las
recomendaciones. Para discutir este punto se procedid, para cada k, tomar de
manera simulada 100 usuarios activos. Para cada usuario activo se calcularon los
k vecinos, la lista de recomendaciones y se guardo el tiempo de procesamiento del
CPU, este tiempo se obtiene con el software R y permite orientar en los tiempos de
procesamiento para diferentes k. Luego de las 100 simulaciones se procedié a
calcular el promedio de los 100 tiempos. Se aprovecharon las simulaciones de la
seccion 5.2.

En lafig. 12 se muestra el tiempo promedio de procesamiento para las simulaciones
realizadas con los diferentes k utilizados en las simulaciones. ElI mayor tiempo de
simulacion se obtuvo con k=10, el tiempo de corrida disminuye significativamente a
partir de k=25. Entre k igual a 40 y 50 pareciera haber un minimo relativo. Luego

sube para bajar. Ya el decrecimiento es poco a partir de 200.
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Tiempo de procesamiento del CPU

=%

32 34
|

30

Tiempo de procesamiento
-

100

i
3.4
B

24
|
S
-]

3

—
—

I I [ I
0 50 100 150 200 250 300

Figura 12. Tiempo de procesamiento del CPU para calcular los k vecinos més cercanos y generar

las recomendaciones
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CAPITULO VI

Conclusiones y recomendaciones

A continuacion se describen diversas conclusiones y recomendaciones que se

pueden considerar como consecuencias del desarrollo de esta investigacion.
6.1. Conclusiones

e Muchos de los sistemas de recomendacion desarrollados, en la actualidad,
usan la técnica del vecino mas cercano y muestran como su desventaja el
tiempo computacional que requiere.

e Al hacer uso de una gran base de datos se presenta el inconveniente de la
cantidad de memoria y tiempo de procesamiento que se requiere para
generar las recomendaciones.

e La investigacion realizada en este trabajo, que propone una metodologia
para reducir el tiempo computacional en el momento de generar las
recomendaciones, produjo resultados alentadores para la implementacion de
la metodologia para el desarrollo de sistemas de recomendacion.

e Laforma en que se utilizé el algoritmo general de los vecinos mas cercanos,
para realizar el filtrado colaborativo, logra generar recomendaciones
adecuadas con base al comportamiento de los usuarios.

e El método propuesto tiene la ventaja, respecto a muchos desarrollos de
sistemas de recomendacion, en el sentido que permite considerar toda la
base de datos sin recorrerla toda, realizando mecanismos de poda,
reduciendo el tiempo computacional para la generacion de las
recomendaciones.

e Enlainvestigacion se esperaba que a medida que se aumentara el k, el error
medio absoluto fuera disminuyendo, sin embargo, los graficos hacen pensar

gue esta conjetura es falsa.
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A través del filtrado colaborativo implicito se puede construir sistemas de
recomendacion que complementarian las recomendaciones generadas por
el filtrado colaborativo explicito.

El filtrado colaborativo implicito, posiblemente, permite generar
recomendaciones para un namero mas amplio de usuarios que el filtrado
colaborativo explicito.

Las recomendaciones que proporciona escogiendo k=40 tienen buenos
tiempos relativos estimados, pero no tan buenos como k=200. Sin embargo,
el error de la prediccion es menor que el de k=200. Incluso con k=200 se
tendria un intervalo de confianza para el tiempo relativo que sobrepasa los
limites plausibles de los tiempos relativos.

Con k=200 se obtienen buenos tiempos computacionales. Con este k, grande
con respecto a k=40, se puede estar encontrando vecinos con gustos ya no
tan similares al activo como con k=40. Sin embargo, puede estar proponiendo
recomendaciones mas novedosas y atractivas que con k=40.

Con k=300 se tienen mayor error absoluto y tiempos relativos estimados de
las recomendaciones similares a k=200, asi que es preferible considerar
k=200.

6.2. Recomendaciones

Una forma de evaluar la verdadera contribucion de este trabajo, requiere de
su aplicacion para generar recomendaciones a comercios electrénicos
distintos al utilizado en esta investigacion.

Realizar validaciones con otros métodos de sistemas de recomendacion, con
el fin de comparar los tiempos de respuesta.

La propuesta metodoldégica estuvo enfocada en buscar similitudes entre
usuarios, esto se hizo ya que el planteamiento de crear archivos de items
ayuda a disminuir el tiempo de busqueda computacionalmente, sin embargo,
se recomienda aplicar la metodologia buscando similitudes entre items y

realizar comparaciones con los resultados obtenidos en este trabajo.
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e Se sugiere realizar estudios comparativos que midan la eficiencia entre esta
metodologia y una equivalente basada en filtrado colaborativo explicito.

e Alfiny al cabo el interés de un comercio electrénico es vender. Por esto, para
evaluar la calidad de las recomendaciones se sugiere implementar un
sistema de recomendacion con k=40 y otro con k=200, de esta forma se
podran comparar no solo la efectividad en los tiempos relativos de las

recomendaciones, sino también el indice de compras de ambos k.
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