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TITULO: “Estudio de algoritmos de filtrado colaborativo para sistemas recomendadores de
informacién”

Autor: Chuquitarco Chasiluisa Jenny Alexandra

RESUMEN
En la actualidad la gran cantidad de informacion y de servicios/productos ofrecidos a los
usuarios en la red, hace cada vez mas dificil las tareas de filtrar entre tanta informacion y
poder encontrar aquello que se ajuste a los gustos y/o necesidades de cada uno. En los ultimos
20 afos los sistemas recomendadores se han vuelto cada vez mas complejos, tratdndose de
ajustarse lo maximo posible al perfil y necesidades de los distintos usuarios dando lugar a
algoritmos basados en costosos calculos computacionales. Es por ello que esta investigacion
proporciona informacion relevante acerca de la estructura y funcionamiento del algoritmo
colaborativo y como este influye a potenciar sistemas de filtrado de informacion el cual
presenta resultados en algunas empresas que registran de manera automatica los intereses de
los usuarios, recopilando las preferencias o gustos. Para la elaboracion del presente estudio se
utilizé el método de investigacion cualitativa. Basdndose en esta metodologia de investigacion
se pretende explicar el concepto cientifico original de algoritmos de filtrado colaborativo, sin
alterar su fundamento tedérico y que de este modo el lector pueda entender e interpretar el
documento de estudio. Finalmente se obtendrd mediante tablas comparativas los aspectos mas

relevantes, referente a los algoritmos de filtrado colaborativo.

Palabras claves: Algoritmos, Filtrado colaborativo, Prediccion, Similitud, Sistemas

Recomendadores.
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TOPIC: “Study of collaborative filtering algorithms for information recommending systems”

Author: Chuquitarco Chasiluisa Jenny Alexandra

ABSTRACT

Now, the large amount of information and services products offered to users in the network
makes it difficult to filter the information and find what fits the tastes and / or needs for each
one. In the last 20 years, the recommender systems have become increasingly complex, trying
to adjust as much as possible to the profile and needs of different users, giving rise to
algorithms based on costly computational calculations. That is why this research provides
relevant information about the structure and functioning of the collaborative algorithm and
how it influences to enhance information filtering systems which presents results in some
companies that automatically register the interests of users, collecting preferences or likes.
For the elaboration of the present study, the qualitative research method was used. Based on
this researching methodology, the aim is to explain the original scientific concept of
collaborative filtering algorithms, without altering its theoretical foundation and thus allowing
the reader to understand and interpret the study document. Finally, the most relevant aspects

will be obtained through comparative tables, referring to the collaborative filtering algorithms.

Keywords: Algorithms, Collaborative filtering, Prediction, Similarity, Recommender

Systems.
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Sub linea de investigacién de la Carrera:
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2. RESUMEN DEL PROYECTO

Una de las técnicas de recomendacion de informacion es el filtrado colaborativo que
generalmente sugieren elementos que han gustado a usuarios con preferencias similares. Por
esta razon, se recolectan preferencias sobre los elementos y a partir de ellas se calculan las
recomendaciones. En el disefio de estas aplicaciones se deben tener en cuenta algunos
aspectos entre los cuales se destacan: como se recolectan las preferencias, qué se sugiere a los
nuevos usuarios dado que se cuenta con poca informacion (cold start), la privacidad de la

informacién y el volumen de datos (Betarte,Machano,Molina, 2016).

Mediante el estudio realizado en esta investigacion, informacion que ha sido tomada de
fuentes bibliogréficas y a su vez analizada se ha determinado que los algoritmos de Filtrado
Colaborativo son los méas utilizados para sistemas recomendadores de informacion, el cual
utiliza a usuarios con gustos similares para hacer recomendaciones, dicho estudio se
demostrara, mediante la comparacion de aplicaciones que cuentan con este tipo de filtrado
colaborativo. En este documento, se estudian, los métodos mas representativos de cada

categoria. Luego, se presenta un estudio exhaustivo, a través de experimentos en tareas de



prediccion de ratings y recomendacion de items mediante una linea de tiempo en diferentes

contextos que ofertan los Data set.
Palabras claves

e Algoritmos, Filtrado colaborativo, Prediccion, Similitud, Sistemas Recomendadores.

3. JUSTIFICACION DEL PROYECTO

A partir del auge de los sitios de distribucion de contenido multimedia un considerable
namero de sistemas de recomendacion han sido introducidos para mejorar el tratamiento de
los usuarios. Entre ellos se encuentra el sistema de recomendacion de FilmAffinity, que
presenta contenidos multimedia asociados al area del cine. Este sistema cuenta con una base
de datos con fichas técnicas detalladas de cuantiosa cantidad de peliculas, documentales,
cortometrajes y series de television. Su funcionamiento se basa en el calculo de la media de
puntuaciones realizadas por los usuarios tanto a cada contenido como a sus criticas (Rojas,
2014).

Los impactos que genera la utilizacion de algoritmos colaborativos en el desarrollo de
sistemas recomendadores prometen revolucionar la interaccion entre las empresas y el
usuario, siendo una gran herramienta para facilitar la navegacién en blsqueda de lo que
concretamente se necesita conocer, su aplicacion al campo laboral potencia la entrega de

servicios a gran velocidad a los clientes finales.

En la actualidad la cantidad excesiva de informacién ofrecidos a los usuarios en la red, hace
cada vez mas dificil las tareas de filtrar entre tanta informacion y poder encontrar aquello que
se ajuste a los gustos y/o necesidades de cada uno, razon por la cual los algoritmos de filtrado

colaborativo resultan ser los mejores para sistemas recomendadores.

Los resultados emitidos seran de gran utilidad para el grupo de investigacion de la facultad de
CIYA de la Universidad Técnica de Cotopaxi, se les presenta detalladamente como estos
sistemas recomendadores ayudan a mejorar la experiencia del usuario al momento de utilizar
aplicaciones informaticas. Su representacion, evaluacion y resultados se presenta mediante un
cuadro comparativo en base al historial de empresas que han implementado los algoritmos de
filtrado colaborativo hasta la fecha, para ayudar a la experiencia del usuario al momento de

mostrar informacion de sus gustos o preferencias.



La presente investigacion muestra como el algoritmo de filtrado colaborativo es una gran
herramienta para futuras implementaciones en sistemas recomendadores, el cual servira para
mejorar la visibilidad y la forma de dar a conocer nuevos productos o servicios a mas

usuarios.

4. BENEFICIARIOS DEL PROYECTO
Beneficiarios directos:

Como beneficiario directo son los investigadores de la facultad de CIYA de la Universidad
Técnica de Cotopaxi.

Beneficiarios indirectos.

Todos los docentes y estudiantes de la Universidad Técnica de Cotopaxi perteneciente a la
facultad de ciencias de Ingenieria y Aplicadas de la carrera de Ingiera en Informatica y
Sistemas Computacionales.

5. EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

Debido a la informacidén masiva que poseen los Investigadores de la Universidad Técnica de
Cotopaxi resulta problematico clasificar contenidos de acuerdo a una necesidad especifica de
bldsqueda, en la mayoria de casos resulta exhaustivo encontrar algo importante ya que no se
cuenta con sugerencias aproximadas a lo que se requiere. Asi como la mayoria de

aplicaciones informaticas empleadas no cuentan con sistemas recomendadores.

Es decir, no le proveen al usuario la facilidad de recibir recomendaciones de productos o
servicios que le interesa, provocando una reaccion negativa generalmente causando que el

usuario abandone la aplicacion.

6. OBETIVOS

6.1. Objetivo general

e Analizar los algoritmos de filtrado colaborativo mediante la revision en fuentes

bibliograficas para determinar las caracteristicas mas relevantes de la investigacion.



6.2. Objetivos especificos

e Revisar fuentes bibliograficas acerca de los Algoritmos de filtrado colaborativo.

e Analizar las técnicas que emplea el filtrado colaborativo que permitira establecer sus

caracteristicas de funcionamiento.

e Elaborar cuadros comparativos que contemple

investigacion.

los

resultados obtenidos en la

7. ACTIVIDADES Y SISTEMA DE TAREAS EN RELACION A LOS OBJETIVOS

La tabla 1 que se presenta a continuacién describe la correlacion directa entre cada uno de los

objetivos, las actividades que los mismos involucran, los resultados de estas actividades y sus

respectivos medios de verificacion con el fin de obtener una secuencia ldgica en el desarrollo

del presente proyecto de investigacion.

Tabla 1. Sistema de tareas en relacion a los objetivos planteados.

Objetivo Actividad (tareas) Resultado de la | Medios de
actividad Verificacion

Revisar ~ fuentes | ¢ Recopilacion de | ¢ Fundamentacion e Marco tedrico
bibliograficas informacion tedrica del | ¢ Tabla de
acerca de  los bibliografica de: proyecto de comparacion
algoritmos de Lib ticul investigacion

filtrado « Li rcis_, articulos g :

cientificos, tesis,

colaborativo.

paginas web.

e Lectura critica de
la informacion
recogida.

e Documentacion
de la
fundamentacion
teorica del
proyecto de
investigacion

Analizar los
métodos que
emplea el filtrado
colaborativo  que

e Determinar  que
técnica se emplea
para el buen
funcionamiento de

Obtencion de las
técnicas mas
adecuadas para el
funcionamiento de

e Detalle de
técnicas
presentadas en el
documento.




permitird filtrado los filtrados
establecer sus colaborativo  de colaborativos.
caracteristicas de informacién.

funcionamiento.

e Resaltar los | ¢ Presentacion de e Detalle de
Elaborar — cuadros | aqnectos més resultados técnicas
comparativos que . .
importantes de la mediante cuadros presentadas
contemple los . . .
resultados investigacion comparativos del en el
obtenidos en la realizada. estudio. documento.

investigacion.

Fuente: La investigadora

8. FUNDAMENTACION CIENTIFICO TECNICA
8.1. Antecedentes

Los Sistemas de Recomendacion (Recommender Systems, RecSys) son técnicas de filtrado de
informacidn que nacen con el objetivo de ayudar a los usuarios a tomar decisiones frente a
grandes cantidades de informacion. En las Gltimas décadas se han estudiado y desarrollado
diferentes tipos de técnicas que varian en términos de la informacion utilizada y la forma en

que realizan recomendaciones. (A. & B, 1999)

Los sistemas de recomendacién basados en el filtrado colaborativo aparecen después de los
sistemas de recomendacién basados en el contenido. En un principio los sistemas de
recomendacion basados en el contenido fueron de gran utilidad para una primera
aproximacion de filtrado de informacion, pero presentaban un inconveniente: no podian medir
la calidad de las recomendaciones que realizaban. Frente a este problema, a principios de los

noventa aparecieron dos posibles alternativas:

a. Esperar que técnicas de inteligencia artificial mejorasen la clasificacion automatica de los

documentos o items.
b. Introducir la opinidn de las personas en el proceso de las recomendaciones.

Con la adopcion del punto “a”, se mejoraban los algoritmos de recomendacion basados en el

contenido, mientras que el desarrollo del punto “b” produjo la creacion de sistemas de




recomendacion social o de filtrado colaborativo. El primer sistema que permitié afiadir
opiniones de los usuarios fue el llamado “Tapestry”. El sistema permite almacenar opiniones
0 anotaciones de los usuarios sobre los contenidos de mensajes como un tipo de meta
informacién. Por su parte, el sistema brindaba a los usuarios la posibilidad de realizar
basquedas sobre el contenido de un documento, asi como de la meta informacion producida

por los usuarios. (Rodriguez, 2016).
De manera clésica se distinguen seis principales clases o tipos de sistemas de recomendacion.

Basados en el Contenido: Elaboran recomendaciones centrdndose en la informacion que

pueden extraer de los objetos. Por ejemplo, el género o los actores en una pelicula.

Filtrado Colaborativo: Utilizan a usuarios con gustos afines u objetos similares para estimar

recomendaciones.

Basados en el Contexto: Recomiendan segln las caracteristicas generales de los usuarios

como la edad, género, ciudad, etc.

Basados en Conocimiento: Consideran las necesidades e intereses del usuario para realizar

recomendaciones.

Basados en Comunidades: Recomiendan objetos en funcién de las preferencias de los amigos

de los usuarios. Siguen el refran, “Dime con quién andas y te diré quién eres”.
Introduccion Hibridos: Es la combinacion de dos o0 mas enfoques mencionados anteriormente.

Esta investigacion se encuentra enfocada en sistemas de recomendacion basados en Filtrado
Colaborativo (Collaborative filtering, CF). Existen tres fases principales en el funcionamiento

de los sistemas colaborativos:

1. El sistema crea un perfil de cada usuario con sus preferencias respectivas.

2. Se mide el grado de similitud entre los distintos usuarios dentro del sistema y se crean
grupos de usuarios con gustos parecidos.

3. El sistema estima la preferencia futura de un usuario en base a la informacion

recopilada anteriormente.

Dentro de los sistemas de recomendacion basados en filtrado colaborativo existen dos

clasificaciones principales, los basados en memoria y los basados en modelos.



Los métodos basados en memoria utilizan métricas de similaridad para encontrar usuarios con
gustos parecidos y realizar recomendaciones. Las métricas mas comunes son el coeficiente de

correlacion de Pearson y la similitud coseno.

Los métodos basados en el modelo se dedican a buscar patrones en los datos para estimar o
aprender un modelo que sea capaz de realizar predicciones. El modelo puede ser un algoritmo
de data mining o de machine learning. Las técnicas de filtrado colaborativo basadas en el
modelo incluyen redes bayesianas, modelos de factores latentes, o clustering, entre otros.
(Torres, 2015)

Las técnicas mas representativas de cada categoria, junto a sus principales ventajas y

desventajas, se presentan en la Tabla 2 (Galan, 2014).

Tabla 2. Categorias de Filtrado Colaborativo

BAsSADOS EN MEMORIA

BAsSADOS EN MODELOS

— K vecinos mas

— Clustering

Técnicas cercanos (KNN) — Factores Latentes
— Métodos Espectrales
— Rapida implementacion — Mayor escalabilidad
. — Permiten agregar datos — Superan problemas de
Ventajas L. 81ee p P
facilmente y de manera escasez de datos
incremental
— El desempenio decrece — Construir el modelo es
. en matrices dispersas COStoso
Desventajas

— No escalan bien en data
sets a gran escala

— Puede existir perdida de
informacién util

Fuente: (Torres, 2015)

Los algoritmos de filtrado colaborativo surgieron como resultado de los problemas que tenia
el filtrado basado en contenido, siendo el pionero en tomar calificaciones proporcionado por

el usuario para en un futuro consecuente permita conocer los gustos que el usuario califico.

8.2. Sistemas de Recomendacidn basados en Filtrado Colaborativo

Los sistemas de filtrado colaborativo son sistemas de recomendacion que utilizan la
informacidn que los usuarios aportan sobre los items para realizar las recomendaciones. Asi

pues, tratan de predecir las valoraciones de un (varios) item(s) para un usuario en particular



(lamado usuario activo) mediante el uso de items valorados por otros usuarios, es decir,
teniendo en cuenta la opinién de los otros usuarios. Como consecuencia, estos sistemas se
basan en las tendencias marcadas por grupos de personas con los mismos gustos o

preferencias que el usuario activo para realizar las recomendaciones o sugerencias.

Para un individuo o usuario cuyos gustos o tendencias son similares a los de un grupo de
personas determinado, se establece que este usuario pasa a formar parte de este grupo. Por
consiguiente, si una o varias personas del grupo valoran un nuevo item de forma positiva, el
sistema de filtrado colaborativo establece que es muy probable que los deméas miembros del
grupo al que pertenece(n), también valoren positivamente el nuevo item. Los sistemas de

filtrado colaborativo, por lo general, se adaptan al siguiente funcionamiento: (Seguido, 2014)

e Los usuarios elaboran valoraciones sobre items.

e Se analizan las valoraciones realizadas por los usuarios con tal de establecer grupos o
vecinos cercanos de usuarios con preferencias similares.

e Una vez obtenidos los grupos de vecinos para un usuario, se realizan las
recomendaciones al usuario activo teniendo en cuenta sus vecinos mas cercanos y sus

correspondientes valoraciones.
8.3.  Técnicas de filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo identifica patrones de interconexiones de usuario para hacer
recomendaciones especificas Roturas colaborativas de filtrado hacia abajo en dos enfoques

primarios basados en memoria y basados en modelos (Ver figura 3).

Q ‘ Técnica de filtrado colaborativo ’ Q

Técnica de Técnica de

Filtrado basado en Ftrado basado en memoria
modelo <

k=2

Basado en
usuario

Agrupacién, técnica,

asociacion técnica, red
neuronal

Basado en item

Fuente: (A. & B, 1999)
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8.3.1. Filtrado Colaborativo basado en memoria

GroupLens Research fue uno de los primeros en estudiar los sistemas de recomendacion
automatizados, que mantienen la esencia de Tapestry, pero implementan importantes mejoras
en las métricas utilizadas a la hora de predecir. Se establece que no todas las calificaciones de
los usuarios son igualmente Utiles, dandoles mayor importancia a usuarios con opiniones

similares (Research, 2018)

El algoritmo de los K-vecinos méas cercanos (KNN, k Nearest Neighbors) es el primer sistema
de filtrado colaborativo automatizado. Fue presentado por GrouplLens en su motor de
recomendacion Usenet, un sistema de discusion distribuido dentro de una organizacion donde
los usuarios leian y publicaban mensajes, considerado el precursor de los foros en Internet que
se utilizan extensamente en la actualidad. Posteriormente, Ringo y BellCore, emplearon

variantes del mismo método en sus recomendaciones de musica y video (Torres, 2015)

Los algoritmos basados en memoria utilizan toda la base de datos de usuarios y objetos para
generar predicciones. Cada usuario es parte de un grupo de personas con intereses similares.
Identificando ese grupo de usuarios, llamado vecindario, se pueden combinar sus preferencias

para realizar predicciones.

El algoritmo de los vecinos méas cercanos (KNN) prevalece entre los métodos de filtrado
colaborativo basados en memoria. Segun sea el caso, puede ser utilizado para encontrar los k
usuarios mas cercanos (USER-BASED) o los k objetos mas cercanos (ITEM-BASED). De
aqui en mas, se estudiara el algoritmo KNN pensando en los usuarios mas cercanos. De
manera analoga, puede ser aplicado sobre los items. Las etapas son las siguientes: a) calcular
la similaridad, que refleja la distancia, correlacion, o peso, entre dos usuarios. b) encontrar los
k usuarios mas cercanos al usuario activo. ¢) elaborar una prediccién ponderando todos los

ratings entre usuarios afines. (Hodges, 2013)

El enfoque basado en la memoria toma los datos de calificacion del usuario para calcular

similitudes entre usuarios y articulos para hacer una recomendacion.

El enfoque basado en la memoria mas famoso es algoritmos basados en vecindad para
calcular la relacion entre cualquiera de los articulos o usuarios. Aqui se predice una
recomendacion para un usuario basada sobre clasificaciones de elementos similares (o

vecinos) por el mismo usuario. El algoritmo basado en vecindad calcula la similitud entre dos
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usuarios o elementos que producen una prediccioén para el usuario tomando el promedio
ponderado de todas las calificaciones. Una famosa forma de calcular la similitud entre dos
usuarios X, y es usar el coseno similar después de identificar a los usuarios mas similares de K
superior a un usuario activo, las matrices de elementos de usuario correspondientes se agregan
a elijar el conjunto de elementos que se recomendaran. Comunmente se llama el algoritmo K-

vecino mas cercano (KNN) (Aberger, 2014).

Si bien es relativamente simple componer y explicar estos algoritmos el rendimiento se
degrada a medida que los datos se vuelven cada vez més escaso y no suele funcionar bien en

grandes conjuntos de datos, que ocurren con frecuencia en la préactica.

Figura 1. Férmula que calcula la similitud entre dos usuarios o elementos

2. Txz,iTy,
. . . — !-"“CI-?:.U
similarity(x,y) = cos(T,y) =
2o ria ] 20 Th
[X =9 " icly

Fuente: (Aberger, 2014).

Existen muchos desafios para las tareas de filtrado colaborativo basado en memoria ya que se
requiere que los algoritmos tengan la capacidad de manejar datos muy dispersos, escalar con
el creciente nUmero de usuarios y elementos, hacer recomendaciones satisfactorias en un corto
periodo de tiempo y tratar otros problemas como la sinonimia (la tendencia del mismo o
elementos similares para tener diferentes nombres), ataques de chelin, ruido de datos y

problemas de proteccion de privacidad.

Los sistemas de filtrado colaborativo basado en memoria de la primera generacion, como
GroupLens, usan los datos de clasificacion del usuario para calcular la similitud o el peso
entre usuarios o elementos y hacen predicciones o recomendaciones de acuerdo con esos
valores de similitud calculados, estos algoritmos se implementan notablemente en sistemas
comerciales como http://www.amazon.com/ (vea un ejemplo en la Figura 3) y Barnes and
Noble, porque son faciles de usar para su ejecucion y altamente efectivos. También promete
una mayor lealtad de los clientes, mayores ventas, mas ingresos publicitarios y el beneficio de

las promociones especificas (Moya, 2013)
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Figura 2. Aplicacion web de Amazon

o | &Y

v

Fuente: (Amazon, 2018)

8.3.1.1. Métricas de similaridad

En primer lugar, es fundamental encontrar a los usuarios con gustos afines al usuario activo.
Para ello, se utilizan distintas funciones que miden el grado de similitud, correlacién o
distancia de los ratings entre usuarios. A continuacion, se revisaran las métricas mas comunes

en sistemas de recomendacion. (Jaccard, 2016)
8.3.1.1.1. indice Jaccard

Es uno de los primeros métodos propuestos para medir similaridad entre usuarios. Utilizando
el coeficiente de Jaccard es posible conocer la similitud (o disimilitud) que existe entre el

conjunto de items calificados por un usuario con respecto a otro. (Jaccard, 2016)

Entonces, el indice de Jaccard entre el usuario activo a y un usuario u dentro del sistema, es el

siguiente:

. lani,l
simg, = Jaccard(a,u) = 20
|IaUIu|

Donde 1, , corresponde al conjunto de items evaluados tanto por el usuario activo a como

por el usuario u. Por otro lado, I, ,€s el conjunto de items evaluados por uno u otro usuario

(0 ambos).

Un ejemplo de la utilizacion del incide de Jaccard es la aplicacion web del supermercado Tia

el cual le permite al usuario agregar articulos al carrito de compras sin importar la calificacion
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que tenga este por el contrario le presenta articulos que solo se parezcan, delimitando
caracteristicas que ayuden a un filtrado méas especifico, siendo el tiempo de respuesta 0.002

segundos segun la busqueda realizada.

Figura 3. Aplicacion web del supermercado Tia

:
Celular Bmobile Smart AX675

La limitante del coeficiente de Jaccard es que no considera el rating de cada item, si éste fue

TAMBIEN TE PUEDE INTERESAR

Fuente: (tia, 2018)

evaluado o no. Esto implica que, si un usuario en particular ha calificado una gran cantidad de

items, segln esta métrica, tendra afinidad con la mayoria de los usuarios dentro del sistema.

8.3.1.1.2. Correlacion de Pearson

Es la primera formulacién estadistica aparecida para el filtrado colaborativo (Castellano, 2017). La

correlacién que existe entre el usuario activo a y un usuario u dentro del sistema es

Yiez,nz, (Taq — Ta) - (Twi —Ta)

\/Egezmzu (Fai — ﬁ)g\/ziezmzu (Tui —Ta)?

sim, ,, =

Donde ra,i y ru,i son los ratings que los usuarios a y u emitieron sobre el item i. En tanto, ra'y
ru son los promedios de los ratings entregados por los usuarios a y u sobre todos los items que
ambos calificaron. La sumatoria se realiza sobre i € Ia N Tu, es decir, el conjunto de items

calificados tanto por el usuario a como por el usuario u (Castellano, 2017)

La idea detras de este calculo es que el indice de correlacion entre el usuario activo y el resto
de los usuarios se utilice para asignarle mas o menos peso a las calificaciones. El valor del

indice de correlacion varia en el intervalo [—1, 1], es decir:

e Si es cercano a 1, significa que los gustos del usuario activo a y del usuario u estan
muy relacionados, por lo tanto, las opiniones de ese usuario en particular tendran mas

peso en el calculo de la prediccion.
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e Si el indice es cercano a —1, las opiniones de ese usuario influirdn en sentido contrario
cuando se generen predicciones, o0 sea, las votaciones positivas del usuario se
consideraran negativas y viceversa.

e Siel indice es 0, las variables no tienen relacion y por ende los gustos de ese usuario

no se utilizardn en la estimacion de ratings.

Otros coeficientes que miden el grado de correlacion son: Spearman, similar a Pearson,
excepto que los ratings son ordenados en un ranking y reemplazados por su posicion
respectiva; y el Coeficiente de Kendall, parecido a Spearman pero utiliza rangos relativos para

calcular la correlacion (Orseti, 2016)

La aplicacion play store de Android hace uso del indice de la correlacion de Pearson, al
indicar al usuario que valore el funcionamiento de las aplicaciones que se encuentran alojadas
ahi, esto permite que otros usuarios interesados en la temética tengan acceso a las aplicaciones
con mayor ranking y dando como resultado un tiempo de respuesta de 0.001 segundo en

presentar nuevas aplicaciones similares a la calificada segun la busqueda hecha.

Figura 4. Valoracion de aplicacion movil

r

Valora esta aplicacion

W W W W W

Las opiniones son publicas
y se pueden editar. El
desarrollador puede ver los
cambios anteriores a menos
que elimines la opinién por
completo

4 3 o He o o ®
) 9.220.400 =

Fuente: (Google, 2018)

8.3.1.  Filtrado Colaborativo basado en modelos

Esta técnica utiliza los datos para crear un modelo a través del cual establecen el conjunto de
usuarios similares al usuario activo. El disefio y desarrollo del modelo permite al sistema
aprender y reconocer patrones complejos presentes en los datos, y entonces, realizar

predicciones a través del modelo aprendido. Las técnicas de filtrado colaborativo basadas en
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modelos que se analizardn son: algoritmos de agrupamiento, métodos de descomposicion

matricial y métodos espectrales.
8.3.1.1. Algoritmos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento (en inglés, clustering) consisten en congregar a usuarios y/o
items de acuerdo a sus ratings. Estas técnicas asumen que hay grupos de usuarios (0 items)
con similares caracteristicas y, por tanto, una vez que el usuario ha sido asignado a un grupo,
la prediccion o recomendacion se obtiene a partir de las puntuaciones otorgadas por otros
miembros del mismo conjunto. Un cluster es una coleccion de datos, agrupados de acuerdo a
algun criterio. Este criterio puede representar la distancia o similitud. Para medir la cercania
entre los datos se utiliza, por lo general, una funcién de la familia de distancias Minkowski.
(Grané, 2015)

La distancia Minkowski de orden p entre dos puntos
x = (x1,x2,..,xn)e Y = (y1,y2,..yn) € R"

Esté definida como:

n

d(X,Y)z( € Ixi—'yilp :>1/p
i=1 . .

Cuando p =1, d es la distancia Manhattan; para p = 2, d es la distancia Euclidiana.

Clustering ha sido aplicado en filtrado colaborativo para identificar grupos de usuarios con
ratings similares o relacionados. Se han utilizado diferentes técnicas de agrupacién para
dividir los datos en clusters de usuarios con votaciones semejantes. Posteriormente, la
prediccion se genera empleando algun algoritmo clésico de filtrado colaborativo, solo que esta

vez, se usa el claster del usuario activo como vecindario. (Sarwar, 2016)

A continuacién, se explica el proceso de agrupamiento y formacién del vecindario (Ver
figural)



Figura 5. Formacién del vecindario a partir de agrupamiento

Data set original
(sim. entre usuarios)

Data set luego de aplicar
un algoritmo de clustering
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Fuente: (Torres, 2015)

Formalmente este método se divide en tres etapas:

1. Aplicar el algoritmo de clustering para producir p particiones de usuarios. El conjunto
de datos A es dividido en A1, A2, - - -, Ap,donde AiN Aj=@,paral <i,j<p;y Al
UA2U---UAp=A.

2. Determinar el vecindario para un usuario a dado. Si a € Ai entonces la particion entera
Al es usada como vecindario.

3. Una vez obtenido el vecindario, se utiliza un algoritmo clésico de filtrado colaborativo
para predecir calificaciones. Los métodos de clustering pueden ser clasificados dentro

de tres categorias: jerarquicos, basados en densidad y de particionamiento.

Clustering basado en densidad normalmente se encarga de buscar grupos con gran
concentracion de objetos separados por regiones dispersas que representan el ruido. (Torres,
2015)

La agrupacion jerarquica crea una descomposicion jerarquica del conjunto de datos utilizando
algln criterio. Por ultimo, la idea detras de los métodos de particionamiento es dividir a los
usuarios en grupos y usar estos grupos como vecindarios. Luego de haber utilizado el
algoritmo de clustering se tienen calificaciones méas densas de los usuarios hacia los items.
Entonces, la matriz original de ratings, antes dispersa, se ha transformado en una matriz sin

tantos espacios vacios. (Torres, 2015)

Un ejemplo claro de clustering es CEAGA que es una agrupacion industrial, creada en 1997,
integrada por las empresas del Sector de Automocion de Galicia para posibilitar el desarrollo

de proyectos de caracter cooperativo orientados a la mejora competitiva, cuenta con una
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aplicacion web en base a las caracteristicas de su personal administrativo y sus clientes

quienes mantienen una integracion solida de necesidades.
8.3.1.2. K-Means

K-Means Clustering es un algoritmo iterativo en el cual los objetos se mueven a través de un
conjunto de clusters hasta que se alcanza el ajuste deseado. K-means se utiliza para reducir el
espacio de busqueda, creando k grupos compuestos por items con caracteristicas similares o

usuarios con gustos afines.

Este método inicia seleccionando arbitrariamente k objetos como centroide de los k grupos.
Luego, cada elemento es asignado al cluster con su centroide mas cercano y se vuelve a
calcular la media del grupo considerando a los nuevos elementos. Esa media es ahora
considerada como el nuevo centroide del clister. Posteriormente se calcula nuevamente la
similaridad de cada objeto y se asigna al centroide méas cercano, recalculando la media y
repitiendo el proceso de manera iterativa hasta que se alcance el minimo deseado. Finalmente,
se logra tener objetos dentro de cada grupo con caracteristicas similares entre ellos, pero
disimiles con elementos de otros grupos. La idea principal se resume en la tabla 3, el
Algoritmo 1. (Ng, 2015)

Tabla 3. Algortimo de K-Means Clustering

Algoritmo 1 K-MEANS CLUSTERING
1: Escoger al azar & puntos
2: Establecer esos puntos como centroides iniciales de los k& clasters
3: repeat

4 for each punto p do

5 Asignar p al clister con centroide mds cercano

6: Recalcular el centroide del clister al cual fue asignado p
7 end for

8: until Los centroides no varien

Fuente: (Ng, 2015)

Como ejemplo tenemos a mlpack que es una biblioteca de aprendizaje de maquina rapida y
flexible, escrita en C ++, que tiene como objetivo proporcionar implementaciones rapidas y
extensibles de algoritmos de aprendizaje automatico de vanguardia. Mlpack proporciona estos
algoritmos como simples programas de linea de comandos, enlaces de Python y clases de C

++ que luego pueden integrarse en soluciones de aprendizaje automatico a gran escala.
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8.3.1.3. Técnicas de factorizacién matricial (MF)

Los modelos de factores latentes abordan el filtrado colaborativo con la intencion de descubrir
caracteristicas ocultas en los ratings que expliquen el comportamiento de usuarios y objetos.
Incluyen pLSA, redes neuronales, Latent Dirichlet Allocation y modelos que factorizan la
matriz de ratings. Las técnicas de factorizacion o descomposicién matricial han demostrado
ser exitosas en sistemas de recomendacion y han ganado popularidad debido a tres razones
principales. Permiten lograr buena escalabilidad, proveen predicciones méas precisas y

entregan flexibilidad en el modelo (Nepomuceno, 2012)
8.3.1.4. Robust SVD (RobSVD)

En general, los métodos de factorizacion matricial no garantizan robustez en el modelo. Son
altamente susceptibles a valores atipicos que pueden pasar inadvertidos en términos
numeéricos, pero ocasionar importantes alteraciones Hawkins propone un método robusto a
través del algoritmo AL1-SVD, donde la idea es estimar secuencialmente los vectores propios

usando la norma L1.

Este método presenta dos diferencias principales con respecto al SVD. La primera, tiene que
ver con la ortogonalidad. En el SVD convencional, todos los vectores propios son
ortogonales. En este algoritmo todos son (en general) no ortogonales. La otra diferencia es
que en el SVD clésico los vectores propios son calculados en orden decreciente segun el valor
propio. Lo cual no se cumple, necesariamente, en AL1. Se han utilizado diferentes funciones
para asegurar robustez en el modelo. Zhang, se enfocaron en la funcion de Huber porque es
facil de implementar y répida en computos. Ademas, desarrollaron el eficiente algoritmo
iterative reweighted least squares (IRLS) para solucionar el problema de minimizacion. Este
algoritmo, que puede ser visto como un proceso de regularizacion robusto, actualiza

iterativamente las matrices. (Crab, 2018)
8.3. Librerias para sistemas recomendadores de informacion
8.4.1. Crab

Crab es un motor de recomendacion rapido y flexible para Python que integra los algoritmos
clasicos de informacion para la filtracion de informacion en el mundo de los paquetes

cientificos de Python (numpy, scipy, matplotlib). El objetivo del motor es proporcionar un
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amplio conjunto de componentes a partir de los cuales se puede construir un sistema de

recomendacion personalizado a partir de un conjunto de algoritmos (Crab, 2018)
8.4.2. LenksKit

LensKit es un software gratuito y de codigo abierto, disponible bajo los términos de la

licencia GNU Lesser General Public.

El desarrollo de LensKit comenzo en GroupLens Research en la Universidad de Minnesota y
ahora esta coordinado por People and Information Research Team (PIReT) en Boise State

University .

e Mudltiples proyectos de investigacion de GroupLens , particularmente MovieLens y
BookLens , usan LensKit en produccién, proporcionando experiencia, informes de
fallas y otros valiosos comentarios (y c6digos)

Ademas, provee un entorno flexible para realizar evaluaciones de las recomendaciones.
(lenskit, 2018)

8.4.3. MyMediaL.ite

MyMediaL.ite es una biblioteca de sistema recomendada para Common Language Runtime
(CLR, a menudo Ilamado .NET).

Aborda los dos escenarios mas comunes en el filtrado colaborativo:

e Prediccion de calificacion (por ejemplo, en una escala de 1 a 5 estrellas), y
e Prediccion de elementos a partir de comentarios positivos (p. €j., clics, "me gusta" o

acciones de compra).

MyMediaL.ite es software libre (software de fuente abierta), puede ser utilizado y distribuido
bajo los términos de la Licencia Publica General de GNU (GPL) (mymedialite, 2018)

8.4.4. RecommenderLab

RecommenderLab Un marco para desarrollar y probar algoritmos de recomendacién (Paguete
R), este este paquete R proporciona una infraestructura para probar y desarrollar algoritmos
de recomendacion. El paquete admite conjuntos de datos de clasificacion (por ejemplo, de 1 a
5 estrellas) y unario (0-1). Los algoritmos soportados son: (recommenderlab, 2018)


https://cran.r-project.org/package=recommenderlab/vignettes/recommenderlab.pdf
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o Filtrado colaborativo basado en el usuario (UBCF)
 Filtrado colaborativo basado en elementos (IBCF)
e SVD con imputacion media de columna (SVD)
e Funk SVD (SVDF)
e Recomendacion de recomendacion basada en reglas (AR)
e Atrticulos populares (POPULARES)
« Elementos elegidos aleatoriamente para comparacion (ALEATORIO)
o Recomiéndanos los articulos que le gustan (RERECOMMEND)
o Recomendaciones hibridas (HybridRecommender)
Para la evaluacion, el marco admite protocolos given-n y all-but-x con
e Tren/ prueba dividida
e Validacion cruzada
o Repeticion de muestreo de arranque
Las medidas de evaluacion son:
o Errores de calificacion: MSE, RMSE, MAE

o Recomendaciones de Top-N: TPR / FPR (ROC), precision y recuperacion
8.5. Implementaciones para Big Data

Las librerias y paquetes presentados anteriormente son Utiles cuando se trabaja con conjuntos
de datos en pequefia y mediana escala. Si bien esta investigacion no esta enfocada en grandes
conjuntos de datos, es importante mencionar implementaciones que sean capaces de proveer

soluciones al andlisis de datos en “Big Data”.

8.5.1. LIBMF

Es una herramienta de c6digo abierto utilizada para aproximar matrices dispersas a través del
producto entre dos matrices en un espacio latente. Esta factorizacion matricial es cominmente

utilizada en filtrado colaborativo para reducir la dimensionalidad de la matriz de entrada y
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evitar trabajar con todo el conjunto de datos. Las principales caracteristicas de LIBMF son:
Ademéas de las técnicas tradicionales de factorizacion matricial, se agregan factores de
normalizacion para corregir el sesgo y mejorar el rendimiento de las recomendaciones.
Permite el paralelismo multinicleo. Esto hace de este paquete sumamente eficiente,
acelerando las operaciones vectoriales. Como referencia, para sets de datos de 250M ratings, a

LIBMF le toma menos de ocho minutos converger en un minimo razonable.
Las principales caracteristicas de LIBMF son:

e Ademas de las técnicas tradicionales de factorizacion matricial, se agregan factores de
normalizacion para corregir el sesgo y mejorar el rendimiento de las recomendaciones.
e Permite el paralelismo multintcleo. Esto hace de este paquete sumamente eficiente,
acelerando las operaciones vectoriales. Como referencia, para sets de datos de 250M

ratings, a LIBMF le toma menos de ocho minutos converger en un minimo razonable
8.5.2. MLIib

Es una implementacion de funciones comunes de maquinas de aprendizaje. Actualmente,
cubre cuatro tipos de problemas de aprendizaje automatico: clasificacion binaria, regresion,
clustering y filtrado colaborativo. Dentro del filtrado colaborativo, MLIib soporta métodos
basados en el modelo, en el cual los usuarios y productos son descritos por un conjunto de
factores latentes que pueden ser usados para predecir datos faltantes. En particular, se
encuentra implementado el algoritmo de Minimos Cuadrados Alternantes (ALS) para

solucionar el problema de optimizacion.
8.5.3. Comparacion entre implementaciones

Para la visualizacién de resultados de la comparacion entre implementacion de los sistemas

recomendadores de filtrado colaborativo se presenta en el punto 11 (Analisis y resultados).
9. HIPOTESIS

¢El éxito de las busquedas de informacion obedece al uso de algoritmos de filtrado

colaborativo en sistemas recomendadores?
10. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

10.1. Investigacion cualitativa
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Para la elaboracion del presente estudio se utiliz6 el método de investigacion cualitativa.
Basandose en esta metodologia de investigacion se pretende explicar el concepto cientifico
original de algoritmos de filtrado colaborativo, sin alterar su fundamento tedrico y que de este

modo el lector pueda entender e interpretar el documento de estudio.

10.2. Disefio narrativo

Mediante esta investigacion se detalla la funcionalidad que presentan el algoritmo
colaborativo teniendo como fundamentacion tedrica, articulos y referencias bibliogréficas,
que permite establecer como se puede emplear este algoritmo en un sistema de

recomendacion que facilite al usuario con las busquedas que realice.

11. ANALISIS DE RESULTADOS

11.1. Comparacion entre implementaciones de herramientas

En este punto se procede a dar a conocer el anélisis de los resultados obtenidos en la presente
investigacion, utilizando la comparacion de herramientas para sistemas de recomendacion de

filtrado colaborativo.

Tabla 4: Entrega un resumen de las librerias o paquetes de software detallados anteriormente:
Crab, LensKit, MyMediaLite, RecommenderLab.

Tabla 4. Librerias para sistemas de recomendacién

Librerias Lenguaje Version Fecha de actualizacion
Crab Python 0.1 01 marzo 2012
MyMedialL.ite C# 3.11 14 febrero 2017
LensKit Java 2.2.1 08 junio 2018
RecommenderLab | R 0.2.3 1 julio 2018

Fuente. La Investigadora

Se puede apreciar LensKit, RecommenderLab estan en constante actualizaciones. Esto es una
gran ventaja con respecto al resto, considerando la rapidez que progresan los algoritmos cada

afo.
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Tabla 5: Indica que algoritmos de filtrado colaborativo, estudiados en las herramientas se

encuentran implementados por las diferentes librerias.

Tabla 5. Estados del arte

Librerias UBCF IBCF
Crab Si Si
MyMediaL.ite Si Si
LensKit Si Si
RecommenderLab Si Si

Fuente. La Investigadora

En general, todas las librerias cuentan con los métodos de filtrado colaborativo tradicionales
basados en usuarios mas cercanos (USER-BASED) y objetos mas cercanos (ITEM-BASED).

Se ha optado por RecommenderLab, del entorno estadistico y grafico R, debido a las

siguientes principales razones:

e El ambiente de la libreria facilita tanto el desarrollo de algoritmos, como la evaluacion
y comparacién entre métodos.

e Cuenta con las principales técnicas de filtrado colaborativo y las métricas cominmente
empleadas para evaluar.

e R dispone de una gran cantidad de funciones que pueden ser adaptadas y utilizadas en
la implementacion de nuevos algoritmos.

e Posee una extensa documentacion, tanto la libreria en particular, como el lenguaje en
que se programa.

e Libera actualizaciones frecuentes, con variedad de guias y manuales disponibles.
11.2. Data sets

Los sistemas de recomendacion emplean Benchmark data para comparar el desempefio de sus
algoritmos. Para realizar los experimentos se utilizardn conjuntos de datos ampliamente
estudiados en la literatura. A continuacion, se revisaran los Data Sets de mediana escala mas
comunes dentro de los sistemas de recomendacion de algunas empresas globales que utilizan

algoritmos de filtrado colaborativo.
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11.2.1. MovielLens

MovieLens es un sitio web en donde la gente califica peliculas y el sistema recomienda de
acuerdo a los gustos de las personas, es decir, es un recomendador basado en filtrado
colaborativo. Forma parte de uno de los proyectos de investigacion desarrollados por
GroupLens y cuenta con cientos de miles de usuarios registrados que han entregado ratings
sobre peliculas. Los datos han sido recolectados durante varios periodos de tiempo,

dependiendo del tamafio del conjunto.

MovieLens ha publicado dos Data Sets estables hasta la fecha agosto del 2017, los cuales se

detallan a continuacioén:

Tabla 6. Datos de MovieLens

Aplicaciones Clasificaciones | Peliculas Usuarios Fecha
- 465.000 27.000 465.000 04/2015
1.300 100.000 9.000 700 10/2016
750.000 26.000.000 45.000 270.000 08/2017

Fuente. La Investigadora

Los Data sets de MovielLens, han sido largamente estudiados bajo diversos propositos
incluyendo sistemas de recomendacion. Gran parte de las primeras publicaciones de filtrado
colaborativo utilizaron estos datos para evaluar sus algoritmos, por lo que gozan de una gran

popularidad y permiten comparar los resultados obtenidos con la literatura. (Latest, 2018)
11.2.2. Jester

Jester es un sistema de recomendacion de bromas desarrollado en la Universidad de Berkeley

(UC Berkeley) para estudiar el filtrado de informacion social.

Tabla 7. Tabla de valoraciones de la herramienta Jester

Conjuntos Valoraciones Bromas Usuarios Fecha

més de 4.1 73.421

millones

Abril de 1999 y mayo
de 2003

Conjunto de
datos 1

(-10.00 a
+10.00) de 100

més de 1.7 59.132

millones

Noviembre de 2006 y
mayo de 2009.

Conjunto de
datos 2

(-10.00 a
+10.00) de 150
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Conjunto delcon mas de 79,681 Noviembre de 2006 a
datos 2+ 500,000 noviembre de 2012

Fuente. La Investigadora

Los conjuntos de datos 2 y 2+ referente a un rango de 3 a 6 afios presenta una valoracion de
20 +. (Dataset, 2018)

11.2.3. Lastfm

Lastfm es un servicio para descubrir nueva masica que ofrece recomendaciones

personalizadas basadndose en la masica que escucha el usuario.

La curiosidad sobre la actuacion relativa de los artistas mas sonados con el tiempo. Entonces,
graficamos los mejores seis artistas desde 2009 (Vea Anexo 4, Figura 8)

David Bowie es el gran ganador aqui, pasando del sexto lugar en 2009 al primer lugar hoy
como mi artista mas clasificado (desde la suscripcion de Last.fm). Tomar en cuenta que estos
datos desglosados difieren ligeramente de los recuentos totales de reproducciones por artista
anterior, porque Last.fm aqui descarta los recuentos totales de reproduccion de iTunes que
primero scrobbled al registrarse. Por lo tanto, los scrobbled desagregados con fechas solo
representan juegos de canciones posteriores a la inscripcion ademés no todos los usuarios

usan las aplicaciones de Last.fm
11.2.4. Bookcrossing

Bookcrossing (BC) es una iniciativa que comenzd en marzo de 2001 en Estados Unidos.
Bésicamente consiste en un Club de libros a nivel global que atraviesa el tiempo y el espacio,
gue no conoce limites geogréaficos y cuya meta, simplemente, es convertir el mundo en una
Biblioteca (Vea Anexo 4, Figura 9)

En este punto, se puede observar un cuadro simple de recomendacion basado en la
popularidad basada en el recuento de calificaciones de los usuarios para diferentes libros. Es

evidente que los libros escritos por JK Rowling son bastante populares.
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11.2.5. Netflix

Netflix en los dltimos 5-10 afios ha capturado una gran poblacién de espectadores. Con méas
espectadores, lo mas probable es que aumente la variedad de espectaculos. Sin embargo,

¢entiende la gente la distribucion de las calificaciones en los shows de Netflix?

Los espectadores de Netflix pueden darse cuenta de que muchos programas son de 2015 y
mas recientes. A continuacién, hay evidencia de respaldo, basada en la muestra, que la
mayoria de los espectaculos son de 2015 y mas recientes (Ver Anexo 4, Figura 10)

Netflix muestra por afio por clasificacion en la figura representa una agrupacion de
clasificaciones (cada color de barra) por afio. Es interesante observar que el nimero de videos
de TV-14 se ha incrementado en 5 veces en 2016 desde 2012. No es sorprendente ver que el
82% de los programas de TV-MA que se han lanzado, fueron lanzados en los Gltimos 2 afios
(Ver Anexo 4, Figura 11)

La cantidad liberada que domina el mercado es TV-14, sin embargo, TV-MA tiene la mayor

tasa de aumento en los ultimos 5 afios.
11.2.6. Yahoo! Webscope

Yahoo! Research provee una gran variedad de data sets recolectados desde todos los servicios
que ofrece la firma, esto se enmarca en el programa Webscope. ElI Programa Yahoo!
Webscope8 es una biblioteca de referencia de interesantes y cientificamente Gtiles conjuntos
de datos para uso no—comercial por parte de investigadores. La enorme cantidad de data sets

ofrecidos por Yahoo! se dividen en distintos tipos y se detallan a continuacion:

e Language Data: Este tipo de datos pueden ser utilizados para recuperacion de
informacion y algoritmos de procesamiento de lenguaje natural.

e Graph and Social Data: Se utilizan para trabajo con matrices, grafos, clustering, y
algoritmos de aprendizaje automatico.

e Ratings and Classification Data: Conjuntos de datos muy utiles en filtrado
colaborativo, sistemas de recomendacion y algoritmos de aprendizaje automatico.

e Competition Data: Estos datos se utilizaron en competencias con académicos e
investigadores. Dentro de los datos se encuentran conjuntos de mediana escala que han

sido utilizados para evaluar sistemas de recomendacion.
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11.3.  Analisis comparativo del sistema de plusvalia (alquiler y venta de bienes raices)

Describimos a continuacién algunos detalles sobre nuestro estudio, y luego seguimos con una
descripcion de nuestros principales hallazgos para lo cual se aplicé las técnicas de filtrado en
memoria y la técnica de filtrado en modelo para la comparacion de caso practico de la pagina
oficial de la plusvalia ecuador. Con fines de respaldar el presente estudio se cre6 una version
ligera del servicio de viviendas cuyo objetivo principal de este ejemplo fue familiarizar con
los principios del filtrado colaborativo y su comportamiento en una gran cantidad de datos.

Para respaldar el ejemplo se ha tomado como base al sistema de Plusvalia que es el mayor
portal de bienes raices en Ecuador. La plusvalia es una normativa que pretende regular el
valor del suelo al vender bienes inmuebles y de este modo evitar una ganancia ilegitima (Ver

Anexo, Figura 12)

En base a la cantidad de informacidn que oferta el sistema de plusvalia se ha encontrado un
déficit al momento de recomendar ciertos viene que puede estar relacionado a los gustos de
los usuarios quienes navegan por encontrar cierta informacion de interés anteriormente
interactuados con otros usuarios de gustos similares y a la ves filtrar la informacion en base a

los costos bajos y la cantidad de votaciones.

La aplicacion se trata de compra y alquiler de viviendas donde los usuarios pueden interactuar
con la informacién proporcionada que son almacenadas por todos los usuarios registrados.
Una vez que hay suficiente informacion disponible, la aplicacion tiene la capacidad de
calcular la similitud de las viviendas con mayor votacion, mayor me gustas, y precios
accesibles. A cada usuario se le asigna las viviendas méas queridas en la base de datos. En

funcién de esto, se recomiendan viviendas en la pagina de inicio.

Para demostrar la técnica de filtrado en memoria, los usuarios deberan calificar y dar me gusta
a la vivienda. Para demostrar la técnica de filtrado en modelo, los usuarios deberan buscar
viviendas recomendadas de acorde a sus precios establecidos, ya que necesitar de mayor datos

disponibles y similares a otros usuarios que le gusten y la votacion sea mayor

Este ejemplo esta realizado en Framework Laravel ya que intenta aliviar el dolor del
desarrollo al facilitar las tareas comunes utilizadas en la mayoria de los proyectos web, como

la autenticacién, el enrutamiento, las sesiones, las colas y el almacenamiento en caché. Es
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accesible, pero potente, y proporciona herramientas necesarias para aplicaciones grandes y
robustas.

Escenarios:

Usuario ingresa al sistema
Usuario se registra en el sistema
Usuario inicia sesion

Sistema le da la bienvenida

o B~ W D

Sistema presenta informacion de viviendas existentes.
a. Si no existe viviendas, el usuario puede crear viviendas
b. El usuario crear nueva vivienda, requiere completar toda la informacién.
c. Sistema procesa informacion
d. Sistema presenta informacién
6. Usuario califica la vivienda de 1 al 5
7. El usuario da me gusta a la vivienda
8. El usuario puede dar no me gusta a la vivienda
9. Sistema procesa informacion para presentar informacion.
10. El usuario puede ver informacion completa de vivienda
a. Sistema presenta informacion de la vivienda
b. Sistema presenta cantidad y detalle de usuarios que le guste esa vivienda
c. Sistema presenta cantidad y detalle de usuarios que no le guste esa vivienda
11. El usuario elimina informacidn de vivienda
12. El usuario realiza recomendaciones de vivienda
a. El sistema procesa informacién
b. El sistema recomienda viviendas mas requeridas.
c. Sistema presenta informacion
i. De viviendas con mayor votacion
ii. De viviendas con precios accesible
iii. Cantidad y detalle de usuarios que le guste o no esa vivienda

13. Usuario cierra sesion

En el siguiente grafico se presenta la pagina principal de ejemplo practico para recomendar

viviendas (Ver Anexo 4, Figura 13)
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La siguiente figura presenta la pagina para que puedan registrar los usuarios (Ver Anexo 5,
Figura 14)

Inicio de sesidn de aplicacion web (Ver Anexo 4, Figura 15)

El siguiente grafico presenta el listado de viviendas, se recomienda viviendas con mayor
votacion y mayor me gustas ofertada por usuarios que han interactuado con dicha informacion
(Ver Anexo 4, Figura 16)

La siguiente figura muestra la pagina para ingresar nueva vivienda el cual serd para ofertar e

interactuar con los usuarios de acuerdo a su preferencia de gustos (Ver Anexo, Figura 17)

A continuacion, se indica pagina para calificar, dar me gusta, eliminar y ver informacion de la

vivienda con todos los usuarios que les gusten (Ver Anexo 4, Figura 18)

El siguiente gréafico se presenta la pagina que visualiza todos los usuarios que les guste o
hayan dejado de gustar cierta informacion (Ver Anexo 4, Figura 19)

Por siguiente se obtiene la pagina para ver toda la informacién de la vivienda y la opcion
eliminar informacion de vivienda (Ver Anexo 4; Figura 20, 21)

La siguiente figura presenta la pagina donde se recomienda viviendas a los usuarios de
acuerdo a sus referencias de me gustas, votaciones y precios accesibles (Ver Anexo 4, Figura
22)

En altimo lugar se presenta el codigo fuente donde se realiza el ejemplo practico para el

sistema recomendada de viviendas (Ver Anexo 4, Figura 23)

El siguiente cuadro comparativo presenta las 10 viviendas interactuadas por distintos
usuarios, donde se puede observar la cantidad de me gustas, no me gustas y las calificaciones
obtenidas. Para obtener los datos, se procedié a interactuar el sistema con 10 usuarios

registrados en el sistema, los cuales dieron su respectiva ponderacion a las viviendas.

Tabla 8. Cuadro comparativo que detalla el andlisis de la aplicacion web.

# | Tipo de casa Vivienda | Me gusta | No me | Calificaciones | Técnica
por gusta empleada
usuarios | por
usuario
1 |Casa de dos 007 8 0 5 Basado en
pisos de color
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verde modelo/ memoria

2 | Suite privado 006 7 2 5 Basado en

modelo/memoria

3 | Suite por | 002 6 2 4 Basado en

estrenar modelo/memoria

4 | departe maneto | 005 5 1 3 Basado en

por estrenar modelo/memoria

5 | Casadelpiso | 008 4 0 3 Basado en

modelo/memoria

6 | Casa de 3 pisos | 009 3 2 2 Basado en

color blanco memoria/modelo

7 | Departamento | 003 2 3 2 Basado en

completo memoria/modelo

8 | Casa de 8 pisos | 004 2 0 1 Basado en

color verde memoria/modelo

9 | Departamento | 010 1 0 0 Basado en

en 2 piso memoria/modelo

10 | Cas de 1 piso | 001 0 0 0 Basado en
color rojo memoria

Fuente: La investigadora
11.4. Anadlisis comparativo de los Data sets

Con la informacién recolectada de referencias bibliograficas por parte de la investigadora, a
continuacion, se realizara el siguiente cuadro comparativo con las empresas MovielLens,
Jester, Lastfm, Bookcrossing y Netflix. En el cual se compara en base al desempefio de la
empresa, para la distribucion de la tabla se realizara en base a los siguientes parametros: los
datos obtenidos para la comparacion se realizd6 mediante los dataset (Conjunto de Datos) de
cada empresa datos a conocer en sus cuentas oficiales, en la columna referencia esta el
nombre de la empresa, en la columna tipo de calificador se referencia a que la calificacion
obtenida se puede realizar con ayuda del usuario o del propio sistema, la columna N° se
determina el nimero de calificador, en calificacion se describe la cantidad de calificacion

obtenidas por el calificador, en fecha se da a conocer la Gltima actualizacion de los dataset de
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la empresa y el tipo de modelo determinar la referencia que posee el algoritmo recomendador

colaborativo los cuales son de memoria y modelo.

Con lo cual se pretende recomendar un tipo de modelo para futuros sistemas recomendadores
colaborativos, pero se debe tomar en cuenta que los basado en memoria utiliza datos
recogidos para calcular la similitud entre los usuarios o elementos comunes mientras que el
basado en modelo elabora un modelo de las basquedas del usuario, pero este proceso necesita

un aprendizaje largo e intensivo.

Tabla 9. Cuadro comparativo de los datasets

Referencias | Calificador N° Calificaciones Fecha Tipo
MovieLens Usuarios 270.000 | 26.000.000 2017 Memoria
Jester Usuarios 79.681 | +500.000 2012 Memoria
Lastfm Reproducciones | 2.500 6( artistas) 2016 Modelo
Bookcrossing | Usuarios 5.506 409 2003 Memoria
Netflix Show 100 60.000.000 2017 Modelo

Fuente: La investigadora

Las empresas MovieLens, Bookcrossing utilizan el tipo de memoria a diferencia de las
empresas Lastfm, y Netflix utilizan el tipo de modelo, ya que cuentan con enormes cantidades
de usuarios y servicios para recomendar a los distintos tipos de usuarios dependiendo a sus

gustos.

En base a este analisis, recomendamos a futuros lectores que revisen este documento, aplicar
la técnica de memoria en sistemas pequefios y en base que se vaya alimentando el sistema con

datos extensos, obligatoriamente aplicar la técnica en modelo.
12. IMPACTOS TECNICOS Y SOCIALES
12.1. Impacto técnico

El presente estudio permitird determinar como los algoritmos colaborativos mejoran las
busquedas en aplicaciones informaticas, proporcionando al usuario el interés de softwares
inteligentes que faciliten las tareas que realice, dejando un lado a las que no poseen este tipo

de algoritmos volviéndolas menos visitadas.
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12.2. Impacto social

La presente investigacion tiene un aporte positivo presentar los algoritmos mas importantes
empleados en el mercado para de esta manera sugerir que se emplee la tecnologia de filtrado
de informacion en la mejora de la experiencia del usuario al momento de realizar busquedas

en internet.

12.3. Impacto ambiental

Las personas que utilizan y llegan a depender de aplicaciones informaéticos,
inconscientemente emplean recursos como la electricidad esto a llevando a que cada vez se

construyan mas fuentes hidroeléctricas afectando su entorno.

Por otro lado, el uso de la tecnologia reduce la publicidad impresa en papel para conocer

informacion de lo que desearia conocer los usuarios.

12.4. Impacto econémico

Estos algoritmos permitiran aumentar ventas, usuarios y reducir tiempo al buscar contenido,
proporcionando a las empresas dar a conocer mas sus productos asi de esta manera elevar sus

ingresos econdémicos.

13. PRESUPUESTO PARA EL PROYECTO DE INVESTIGACION
La tabla 3, detalla la mano de obra, equipos y recursos empleados.

Tabla 3. Equipos y costo de mano de obra

Recursos Cantidad Unidad V. Unitario Valor
%) Total

Equipos 1| Laptop 0 0
Materiales vy 1 | Resma de papel boom y material 90 90
suministros estudiantil.1
Recursos 1 | Energia eléctrica, internet, agua. 275 275
Bésicos
Alimentacion 10 | - 3 30
Impresiones 250 | - 0.02 5
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SUB TOTAL 400
IVA 12% 48
TOTAL 448

Fuente: La investigadora

El proyecto de investigacion tiene una inversion total de 448.00 USD.
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14. CONCLUSIONES

e Los sistemas de recomendacion colaborativos son los mas utilizados actualmente,
teniendo en cuenta las calificaciones de todos los usuarios de un sistema se pueden ofrecer

recomendaciones més variadas, pero manteniendo la apreciacion del usuario.

e Los resultados obtenidos por la comparacion revelan que un usuario al obtener
recomendaciones de su interés hace que la aplicacion sea mas util para realizar la

busqueda.

e La metodologia cualitativa proporciona datos reales que detallan el objetivo del presente
estudio y mediante el disefio narrativo se presenta los resultados del funcionamiento del

algoritmo colaborativo.

e Mediante el caso practico se pudo conocer el concepto y la estructura que el algoritmo
colaborativo cumple al potenciar la aplicacion en una busqueda rapida y precisa de lo que

el usuario necesita.
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15. RECOMENDACIONES

Profundizar el estudio acerca de informacion que permita programar los algoritmos de

filtrado colaborativo.

Tomar como base la aplicacion realizada en el presente estudio para implementar en

softwares existentes.

Se debe analizar la funcionalidad del sistema a que ambito va ser aplicado, ya que el
algoritmo colaborativo se basa en una estructura basica de funcionamiento (l6gica de

negocio) para su desempefio.

Poner en préctica la presente investigacion para desarrollar sistemas que ayuden a una

mejor interaccion entre el usuario y el sistema.
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ANEXOS



Anexol.- Glosario de términos

Termino Descripcion

Bipartito Que esta constituido por dos partes 0 que se establece entre dos
partes.

Tapestry Es un framework para desarrollar aplicaciones web de cddigo abierto
desarrollado sobre el lenguaje Java basado en componentes



https://es.wikipedia.org/wiki/Framework_para_aplicaciones_web
https://es.wikipedia.org/wiki/Java_(lenguaje_de_programaci%C3%B3n)

Anexo2.- Siglas

Sigla Descripcion
KNN Vecinos méas cercanos
UBCF Used Based Collaborative Filtering
IBCF Item Based Collaborative Filtering
SVD Singular Value Decomposition, Descomposicion en Valores
Singulares
CF Collaborative Filtering, Filtrado Colaborativo.
IR Information Retrieval, Recuperacion de Informacion.
ITCC Information Theoretic Co-clustering.
LSl Latent Semantic Indexing, Indexacion Semantica Latente




Anexo3.- Fotografias.
Fotografia 1. Aplicacion web para demostrar el algoritmo del filtrado colaborativo

Vivienda »

Atras

Recomendaciones Usuarios que les gusta Casa de dos pisos color verde Usuarios que ha han dehado de gustar Casa de dos pisos color verde

Recomendaciones para Casa de dos pisos color verde

Donde precio venta sea menor a: 35000.00 y donde precio alquiler sea menor a: 5000.00.. Se ordena por clasificacion mas alta

Suite SUITE POR ESTRENAR
Precio de venta Precio de venta
Precio de alquiler (TS Precio de alquiler
Habitaciones & Habitaciones (@

' 3 ‘ ver recomendaciones I m o v, ver recomendaciones m o

Departamento
Precio de venta
Precio de alquiler

Habitaciones 2

L i

Fuente: La investigadora



Anexo 4.- Figuras de resultados de la investigacion

Figura 6. Seis artistas mas acumulados de 2009 al 2016

3000

Cumulative number of plays per artist over time

®=® Belle and Sebastian
@=e Bob Dylan
#=e David Bowie
2 @=® The Beatles
o o 1| ®=e The Kinks
o] -
E L
< o q
e -
£ ! 8 .- ©
S —
P
20009 20I10 20I11 20I12 20I13 20I14 20I15 2016
Year
Fuente: (Boeing, 2010)
Figura 7. Se recomiendan los siguientes libros
Calificacion | Isbn Titulo del libro | AUtor | Afode Editor
del libro | publicacion
The Lovely Nice Little,
408 0316666343 Bones A Novel behold 2002 Brown
Barry Potter and
the Sorcerers JK Arthur A
2143 059035342X Stone (Harry ) 1999 Leone
Bowling
Potter Books
(Paperback))
Barry Potter and
5506 | 043935806 | Ui Orderofthe | 1K 2003 Scholastic
Phoenix (Book | Bowling
5)
748 0385504209 | e DaVinci Dan 2003 Doubleday
Code Brown
The Red Tent . .
522 0312195516 | (Bestselling Anita 1998 Picador
Damant USA
BacklImt)




Little Brown

To Kill a Harper
37 0446310786 Mockingbird Lee 1988 &amp,
Company
Harty Potter and 1K
5431 0439139597 the Goblet of Rowin 2000 Scholastic
Fire (Book 4) g
1195 | 0345370775 | Jurassic Park | Michael 1999 Ballantne
Cnchton Books

Harry Potter and 1K
5432 0439064864 | the Chamber of 1999 Scholastic

Secrets (Book 2) Bowling
Harry Potter and
the Pnsoner of 1K .
3839 0439136350 Azkaban (Book | Bowling 1999 Scholastic

3)

Fuente: (Saluja, 2010)

Figura 8. Muestra las fechas de lanzamiento por afio

Netflix Shows Release Date by Year
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Fuente. (Willden, 2018)
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Figura 11. Dist
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Distribution of Netflix Shows by Year by Rating
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Fuente. (Willden,

Figura 12. Pagi

2016 2015 2014 2013 2012
Year

2018)

na oficial de plusvalia

Q. FILTROS APLICADOS 11.392 Departamentos en venta en Ecuador

o) et COMPRAR ALQUILAR TEMPORAL/VACACIONAL ~ PROYECTOS

@ ELIMINAR FILTROS Ordenar por:  RELEVANTES RECIEN PUBLICADOS VER MAS v

A CREAR ALERTA

Y FILTROS

Estado

Buscar Estado

Pichincha
Guayas
Santa Elena
Azuay
Manabi
Caniar
Chimborazo
Cotopaxi

El Oro
Esmeraldas
Imbabura

Fuente: www.p

DI Wemo's
i

Edificio lucero'S - Carcelen 3
Mariano Pozo N77-295 y Juan de Selis - Ponceano,... H UEHRIRASIANS

7unidades - 1a3Hab. - 732111 m?cublertos

Hermoso Edificio a Estrenar ubicado en el Sector de Carcelén donde podemos encontrar
todas las opciones a un solo paso. Edificio lucero'S es un moderno edificio de 4 pisos
ubicado estratégicamente en ponceano alto. Este magnifico proyecto, cuenta con: 2
Suite. 6 Departamentos de 2 y 3 Dormitorios. Areas de: 86,94, 111 metros cuadrados....

Desde
$ 96 060 B venta . (3 Inmediata CONTACTAR
(8.107)
(2.684) Q
(496) Ed Republica Residencial y Comercial - Se...
(453) Av. Repliblica y Atahualpa - Centro Norte, Quito === CONSTRUIBLEC
(323)
@ 26 unidades - 1a4Hab. - 77 a425m? cubiertos
1
@32) El Edificio Repuiblica fue galardonado con la mencion edificacion eco-eficiente, dentro
del Programa distincion ambiental quito sostenible 2017. Excelente Plusvalia, Estructura
(1) sismo resistente, Seguridad. Ubicacion estratégica: Cerca de Centros comerciales (el
(6) jardin, cci), Universidades (ute), cerca al parque La Carolina y de la zona financiera de...
(206) Desde
(15) S 1 38 31 0 B En construccion - (3 Inmediata CONTACTAR
lusvalia.com



Figura 13. Ingresa al sistema, pagina principal de ejemplo practico para recomendar viviendas

INGRESAR REGISTRO

Filtrado colaborativo

Estudio de algoritmos de filtrado colaborativo para sistemas recomendadores de informacion

Fuente: La investigadora

Figura 14. Registro de nuevo usuario

Vivienda

Registro

Usuario Luis Jose
E-Mail lj@gmailcom
Password

Confirme Password | «reee

Fuente: La investigadora



Figura 15. Iniciar sesion
Vivienda

Ingresar

E-Mail jl@gmailcom

Password | eeeees

Recordar clave

Ingresar

Fuente: La investigadora

Figura 16. Listado de viviendas, se recomienda viviendas con mayor votacién y mayor me gustas

ofertada por usuarios que han interactuado con dicha informacién.

Fuente: La investigadora



Figura 17. Crear nueva vivienda, pagina para ingresar nueva vivienda el cual serd para ofertar e

interactuar con los usuarios de acuerdo a su preferencia de gustos.

Vivienda e -

Crear nueva Vivienda

o | |
Preciode venta | ‘
Precio de alquiler | J
Condominic | ‘

Superficie total | |

Supernciecubierta | |

Habitaciones |

= bligat
Numero de banos ‘ ‘
20 bar +
Nur ] [ ‘
Numero de garage | ‘
Numero de antiguedad | ‘
Descripeion ‘ ‘
criper v
Ubicacion | } ' ‘
os obligatork
Foto | [Selecaionar archive | Ningun archivo seleccionads ‘

e

Fuente: La investigadora



Figura 18. Calificar vivienda, pagina para calificar, dar me gusta, eliminar y ver informacion de la

vivienda con todos los usuarios que les gusten.

Casa de dos pisos color verde

Precio de venta

Precio de alquiler

Habitaciones (10

L ver recomendaciones ’ 'm e

Fuente: La investigadora

Figura 19. Me gusta y no me gusta vivienda, pagina donde se visualiza todos los usuarios que les

guste o hayan dejado de gustar cierta informacion.

INFORMACION )
Informacian Usuarnios que le gusta Usuarios que han dejado de gustar
Total W
Email Usuario
mary@gmailcom MARLA
rosarios@gmailcom ROSARIC MARIBEL
[=]

Fuente: La investigadora



Figura 20. Informacidn de vivienda, pagina para ver toda la informacion de la vivienda

INFORMACION

Informacion Usuarios que le gusta Usuarios que han dejado de gustar

Titula Casa de dos pisos color verde
Precio de venta 3R000.00
Frecio de alguiler K000.00
Condaominio EB.00
Superficie tatal 500 metros cuadrados
Superficie cubierta 560 metros cuadrados
Habitacianes 10
Mumero de barios
Mumera de medios bafios
MNumsro de garage
Mumero de antiguedad

Descripcion Una linda casa de 2 pisos color rgjo

Ubicacion Latacunga El salto, frente la farmacia sana sana

Fuente: La investigadora

Figura 21. Eliminar informacion de vivienda

Confirme por favor..
v

Eliminar

Fuente: La investigadora



Figura 22. Recomendacién de viviendas, pagina donde se recomienda viviendas a los usuarios de

acuerdo a su referencia de me gustas, votaciones y precios accesibles.

Vivienda

Recomendaciones para Casa de dos pisos color verde

Donde precio venta sea menor a: 35000.00 y donde precio alquiler sea mer 5000. e ordena por clasificacion m:

SUITE POR ESTRENAR
Precio de alquiler (DD Precioc de alquilel
Hal es @ Habit es @
v o & h m ©

Fuente: La investigadora

Figura 23. Funcion para recomendar viviendas, cédigo fuente donde se realiza el ejemplo préctico

para el sistema recomendada de viviendas.

Fuente: La investigadora



