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Resumen.

En este trabajo se desarrollan, validan e integran a un framework existente una serie de métodos
de evaluacion de Sistemas de Recomendacion que toman en cuenta el contexto, particularmente
el contexto temporal. Se comienza explicando qué es un Sistema de Recomendacion, sus

clasificaciones y técnicas de recomendacion, para luego integrar el concepto de Contexto.

Posteriormente se revisan los principales conceptos relacionados con la evaluacion de Sistemas
de Recomendacion, asi como también diferentes protocolos de evaluacion existentes, tareas de
recomendacion y metodologias de evaluacion tiempo-dependientes y tiempo-independientes

presentes en la literatura.

Para desarrollar los métodos de evaluacién a integrar, se toman como base los conceptos y
clases utilizados en el framework a extender. Se describen los paquetes y clases principales que
conforman este framework, y luego se describe el disefio e implementacion de los nuevos
métodos, centrados en la realizacion de validaciones cruzadas, las que permiten tener una mejor

idea sobre la variabilidad de los resultados de evaluacion.

Se ejecutan una serie de experimentos utilizando las nuevas validaciones cruzadas integradas
al framework, con el fin de comprobar su importancia, asi como también la repercusion que tiene

el contexto a la hora de realizar evaluaciones.

En los resultados de los experimentos se observaron diferencias cercanas al 30% en las
mediciones hechas en las diferentes validaciones cruzadas con diversos métodos probados, asi
como también se determind que la consideracién del contexto temporal en la evaluacién influye

en los resultados de las métricas aplicadas.
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1. Introduccion.

Las personas a menudo tienen la necesidad de seleccionar un servicio o producto (item) entre
varias alternativas sin tener conocimiento exacto de cada uno de ellos. Muchas veces, la eleccién
final depende del conocimiento pasado acerca de un item o de las recomendaciones de otras
personas. Hoy en dia, esta tarea resulta mas complicada debido al aumento de informacién que
se puede encontrar en la Web. Lo mismo sucede en la vida cotidiana, por ejemplo, al comprar
en una gran tienda; existen una gran cantidad de pasillos con diferentes productos, y puede tomar
una gran cantidad de tiempo recorrer cada uno de los pasillos para encontrar el producto
indicado, o incluso sin llegar a encontrarlo. Lo mismo sucede, aunque a mayor escala, al realizar
una busqueda en Internet, por lo que cada vez se hace mas dificil gestionar la excesiva cantidad

de informacion.

Los Sistemas de Recomendacién son herramientas de software y técnicas que proporcionan
sugerencias de items que pueden ser interesantes para un usuario. Estos sistemas se han ido
consolidando en el tiempo como potentes herramientas que ayudan a disminuir la sobrecarga de
informacion a la que se enfrentan las personas en procesos de busqueda a través de sitios Web.
Las sugerencias estén relacionadas con diferentes procesos en la toma de decisiones, usando
distintas técnicas para identificar el item de mayor preferencia o que mejor satisface las

necesidades del usuario.

En general, un Sistema de Recomendacion se centra en un dominio en especifico (por ejemplo,
peliculas, musica, o noticias), por lo tanto, su interfaz gréfica, y el nacleo de su técnica de
recomendacion usada para generar recomendaciones estan adaptadas para ofrecer sugerencias

Utiles y eficaces en dicho dominio [1].

El objetivo de los Sistemas de Recomendacion (SR) es ayudar al usuario a encontrar un item en
especifico, a través de la recopilacién de informacién. En general, trabajan sugiriendo items que
deberian ser los mas atractivos a los usuarios en funcion de sus preferencias personales
pasadas. Con el tiempo se ha buscado la forma de mejorar la precision de la prediccion de
preferencias, con lo cual se ha incorporado el contexto (por ejemplo, ubicacién, tiempo, clima, si

se encuentra acompafado, el estado de animo, y el dispositivo desde el que se encuentra



conectado), demostrando que la informacion de contexto es una fuente de informacion muy

valiosa para mejorar la calidad de las recomendaciones.

Dentro de las dimensiones contextuales existentes, la informacién de tiempo puede ser
considerada como una de las mas Utiles. Facilita el seguimiento de la evolucién de las
preferencias del usuario [2] lo que permite por ejemplo, determinar la periodicidad en los habitos

del usuario e intereses, lo cual es un aporte clave para muchos SR sensibles al contexto (CARS)

3].

Debido entre otros motivos, a las diferentes fuentes de informacion que pueden explotar, se han
propuesto variados algoritmos de recomendacion. Para elegir el mejor algoritmo para un sistema
de recomendacion, usualmente se realizan experimentos, comparando el rendimiento de un
namero de algoritmos candidatos. En estas evaluaciones, normalmente se aplican una 0 mas

métricas de evaluacion, lo cual nos ofrece una clasificacién de los algoritmos candidatos.

La evaluacion de los sistemas de recomendacion, y en especifico de los algoritmos utilizados en
ellos, muchas veces se ve dificultada por varias razones. Por ejemplo, muchas veces se
comparan algoritmos ideados para diferentes dominios de aplicacion. También, pueden existir
diferentes objetivos al momento de evaluar. Al considerar ademas la posibilidad de utilizar
diferentes fuentes de datos, y en particular el contexto temporal, hace que la evaluacion sea adn
mas compleja. Por ello, resulta de gran utilidad contar con un marco de trabajo (framework) que
permita establecer claramente la forma en que se realiza esta evaluacioén, es decir, el protocolo
de evaluacién. Actualmente se cuenta con un framework para estos efectos. Sin embargo, dicho
framework no aborda completamente una importante familia de métodos utilizados en
evaluacion: validaciones cruzadas. La validacion cruzada repite la ejecuciéon de los algoritmos
de recomendacion utlizando diferentes datos en cada iteracion, lo cual permite obtener
informacion sobre la variabilidad de los resultados en la evaluacién de un sistema de

recomendacion.

Debido a lo anterior, en este proyecto de titulo se plantean los siguientes objetivos:



Objetivo General

Desarrollar, validar e integrar una extension a un framework existente de evaluacion de Sistemas
de Recomendacion, que permita realizar pruebas a distintos algoritmos de recomendacion

conscientes del contexto, utilizando diferentes métodos de validacién cruzada.

Objetivos especificos

Analizar, disefiar e implementar un conjunto de clases que provea la funcionalidad necesaria
para implementar diferentes metodologias de evaluacion de recomendaciones conscientes del

contexto, basadas en el uso de validacién cruzada.

Probar el conjunto de clases implementadas, integrandolas a una libreria de evaluacion de

algoritmos de recomendacién existentes.

Disefiar una aplicacién que haga uso del framework extendido, incluyendo una interfaz grafica
de usuario de facil uso para la ejecuciéon de experimentos sobre conjuntos de datos reales, que

permita validar la adecuada integracion del conjunto de clases implementado.

Ejecutar experimentos de evaluacion de recomendaciones utilizando el framework extendido,

para validar la implementacién realizada.

El resto del trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera: En el capitulo 2 se describen
los tipos de sistema de recomendacion y se clasifica la incorporacion del contexto; en el capitulo
3 se identifican los principales conceptos involucrados en la evaluacién de sistemas de
recomendacién que consideran el contexto temporal, y que inciden en los métodos de validacion
cruzada aplicables; en el capitulo 4 se describen los paquetes y clases principales que conforman
el framework de evaluacion a extender; en el capitulo 5 se identifican las nuevas propuesta de
evaluacion y se describe la implementacion de los nuevos métodos en el framework; en el
capitulo 6 se describe una aplicacién que utiliza la funcionalidad del framework, validando la
integracion de los métodos de validacion cruzada implementados, y que provee una interfaz

grafica para la configuracion y ejecucion de experimentos; en el capitulo 7 se presentan los



resultados obtenidos una vez realizados los experimentos con los distintos métodos de
evaluacion, segun las métricas de evaluacién obtenidas. Finalmente, en el capitulo 8 se

presentan las conclusiones de este trabajo.
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2. Marco teorico.

Los sistemas de recomendacion son una herramienta muy popular hoy en dia en sitios web de
comercio electrénico y comunidades de investigacidén. Estos sistemas constan de una variedad
de propiedades que pueden influenciar la experiencia del usuario, tales como precision, robustez,

escalabilidad, etc.

En los dltimos afios se ha observado una sobrecarga de informacion en internet y cada vez es
mas dificil gestionar esta excesiva cantidad a la que diariamente se enfrentan los usuarios, lo
cual es un problema al momento de encontrar la informacién mas util, dependiendo de sus
necesidades, volviéndose una tarea bastante compleja. Esta situacién ha llevado a muchos sitios
web a implementar sistemas de recomendacion, ayudando a filtrar la informacion recuperada, a
través de distintas técnicas para identificar aquellos items que mejor satisfacen las preferencias

0 necesidades de los usuarios.

En general los sistemas de recomendacién se encargan de orientar a los usuarios, generando
una seleccién de items de acuerdo a gustos y preferencias que han manifestado previamente.
Para ello aplican diversas técnicas estadisticas y de descubrimiento de conocimiento (Machine
Learning). Un buen sistema de recomendacion es aquel que mejor se adapta a las necesidades
del usuario, evitando recomendaciones que no sean de su interés, por ejemplo, en un sistema
de arriendo de peliculas online, donde las peliculas méas vistas por un usuario son de ciencia
ficcion, una buena recomendacién probablemente seria una pelicula del mismo género que el

usuario no conozca.

Actualmente, hay una gran cantidad de sitios web que utilizan sistemas de recomendacién. Uno
de los sitios mas destacados es Amazon? el cual tiene millones de usuario e items registrados,
adaptandose a cada usuario segun sus preferencias (intentando simular una tienda para cada
usuario, con los articulos que necesita) a medida que va interactuando con el sitio web. Con
estos datos es capaz de ofrecer al usuario productos que le puedan interesar y que no sea el

usuario el que tenga que consultar los miles de productos que tiene Amazon. Otro sitio que utiliza

1 Sitio de ventas por Internet Amazon. Disponible en http://www.amazon.com
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sistemas de recomendacién es YouTube?, el cual hace sus recomendaciones segun los Ultimos
videos vistos por un usuario y recomienda videos similares, basandose en el contenido o en los

“tags” caracteristicos de los videos.

Si bien estos sistemas se basan en modelos matemaéticos y estadisticos, lo que intentan simular
es lo que hacen comunmente las personas al momento de elegir algun servicio o producto: “pedir
consejos o recomendaciones a terceros que tengan gustos similares”, o “seleccionar items con
caracteristicas similares a algunos items que haya elegido anteriormente o que se parezca al
que busco inicialmente”. Dando lugar a dos principales “ramas” de los sistemas de

recomendacion: Los basados en contenido y los colaborativos.

2.1 Técnicas de recomendacion.

Segun la literatura existen varios tipos de recomendaciones, por ejemplo, segun el tipo de datos
y los métodos que se van a utilizar para generar las recomendaciones. Burke [4] distingue cuatro
técnicas principales de recomendacion: Técnicas basadas en contenido (CB), que sugieren al
usuario objetivo (para el cual se generan las recomendaciones) items similares a los preferidos
en el pasado por él; técnicas de filtrado colaborativo (FC), que sugieren items preferidos por
usuarios con gustos similares a aquellos del usuario objetivo, técnicas demograficas, que
exploran la demografia de los usuarios para generar recomendaciones de items, y técnicas
basadas en el conocimiento, que explotan el conocimiento de un dominio en especifico acerca
de items para recomendar. También, es posibles distinguir recomendadores hibridos, que
combinan dos 0 mas de las técnicas mencionadas anteriormente con el fin de aminorar algunas

de sus limitaciones.

En general, todas estas técnicas buscan sugerir items que sean los mas atractivos para un
usuario de acuerdo a sus preferencias. La preferencia que un usuario tiene por un item
comunmente se representa con el concepto de “rating” o valoracion. De esta forma, el problema

de generar recomendaciones se puede representar matematicamente a través de una funcion F

2 Sitio de streaming de video Youtube, disponible en http://www.youtube.com
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que calcula un rating predicho 7, ; para un rating desconocido r,,; que el usuario u € U asignaria

al itemiel:

F:UxI—>R

Donde R denota un conjunto totalmente ordenado.

Las preferencias pasadas de los usuarios, en las que se basan los SR para generar
recomendaciones, comunmente se recolectan a partir de la retroalimentacién que proporcionan
los usuarios respecto de los items que consumen o compran. La informacién de retroalimentacion

se suelen clasificar como explicita o implicita.

La retroalimentacién explicita corresponde a valoraciones que el usuario realiza de forma
expresa, por ejemplo asignar 5 estrellas o realizar una indicacion de “me gusta” o “no me gusta”.
La retroalimentacién implicita, por otro lado, se recolecta de forma automatica, a partir del
comportamiento normal del usuario, sin pedir una indicacion explicita de preferencia. Por esto,
se requiere realizar una interpretacion de la retroalimentacion implicita para determinar la
preferencia del usuario. Por ejemplo, la acciébn de comprar un producto se puede interpretar como

una preferencia del usuario hacia dicho producto.

También existen algunos sistemas de recomendacion que incorporan el uso de informacion de
contexto asociado a las preferencias de los usuarios, por ejemplo, la hora, el tiempo, estado del
animo, en comparniia de quién se encuentra el usuario, etc. Sin embargo a veces es dificil contar
con esta informacién, ya que muchos usuarios no estan dispuestos a entregarla por

preocupaciones de privacidad.

Los sistemas de recomendaciéon que explotan cualquiera de los tipos de informacién anteriores
son llamados Sistemas de recomendacion conscientes del contexto. Ampliando el problema
mencionado anteriormente, Adomavicius et al (2005) [5] plantea un modelo genérico

incorporando dimensiones adicionales de informacion contextual C en la funcion F:

F UxIxC—>R
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Entre las dimensiones contextuales existentes, podemos encontrar las dimensiones de tiempo,
por ejemplo, la hora del dia, dia de la semana, estacion del afio, las cuales son mas faciles de
obtener, ya que cualquier sistema puede registrar el momento asociado a un rating o consumo
de un item. Estos tipos de sistemas de recomendacién (conscientes del tiempo) se pueden

considerar con un tipo especializado de sistemas de recomendacion conscientes del contexto.

La principal caracteristica de estos sistemas es proporcionar distintas recomendaciones
dependiendo del tiempo asociado a la recomendacién objetivo (el momento en que se desea
consumir el item), basadndose en aquellas preferencias expresadas por el usuario en contextos
similares. Asi la formulacion de la prediccién del rating dependientes del contexto puede ser

personalizada considerando la dimensién del contexto temporal T:

F:UxIxT >R

Donde T puede ser representado de varias maneras, dado que te no se puede considerar con

un valor fijo.

2.1.1 Clasificacion de los sistemas de recomendacion.

Los sistemas de recomendacién se pueden clasificar segun su funcionamiento y la forma de
hacer recomendaciones (estimar los ratings no puntuados). Dentro de la literatura nos podemos

encontrar con diferentes clasificaciones [1, 6], como lo muestra la figura 1.
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Sistemas de
Recomendacion

\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
Basado en contenido Filtrado colaborativo Filtrado demografico Basado en el
conocimiento

Sistemas hibridos

Figura 1. Clasificacion de los sistemas de recomendacion.

2.1.1.1 Sistemas de recomendacion basados en contenido.

Es aquel que basa sus recomendaciones en un perfil creado a partir del andlisis del contenido
(descripciones) de los items que el mismo usuario ha comprado, utilizado o visto en el pasado.
El objetivo de este método es obtener caracteristicas de los items no conocidos por el usuario y
compararlo con su perfil para predecir sus preferencias. Por lo tanto, lo que se pretende es
recomendar items cuyo contenido sea muy similar a aquellos de los que se sabe son del gusto

del usuario, es decir, las que son parte de su perfil.

El filtro basado en contenido fue utilizado por mucho tiempo, hasta la llegada del filtro
colaborativo. Uno de los problemas de los recomendadores basados en contenido es la “sobre-
especializacidon”. La sobre-especializacion se da al reducir las recomendaciones a unos
contenidos muy similares sin tener en cuenta la posible arbitrariedad de los gustos e intereses

de los usuarios. Una solucién parcial es con la incorporacion de algoritmos de aleatoriedad.

Otro problema de estos sistemas basados en contenido, es el ingreso de un nuevo usuario, ya
gue las recomendaciones se basan en items valorados con anterioridad, y en este caso no hay

rating previos con los cuales comparar.
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2.1.1.2 Sistemas de recomendacion basados en filtrado colaborativo.

Son aquellos que se basan en la similitud entre usuarios. Es decir, recomienda items que son
del gusto de otros usuarios con intereses similares. Estos algoritmos se pueden encuadrar dentro

de dos categorias: los algoritmos basados en memoria y basados en modelo.

El objetivo es sugerir nuevos items a un usuario basandose en sus preferencias anteriores y las
de personas que tengan un historial similar de ratings. Existen dos formas de recuperar estas
valoraciones. Una es de forma explicita, es decir el usuario asigna una puntuacion que sera un
valor numérico. La segunda forma es recuperar las valoraciones implicitamente, extrayendo la

informacion necesaria de las acciones del usuario.

El filtrado colaborativo basado en memoria, corresponde a aquellos algoritmos que utilizan todos
los datos de items y usuarios con historial de valoraciones similar a la del usuario objetivo, para
generar predicciones. La desventaja de este método es que se necesita un minimo de usuarios
con un minimo de ratings, incluido el usuario al cual queremaos realizar predicciones. Uno de los

ejemplos més conocidos de este tipo, es el algoritmo de vecinos mas cercano (nearest neighbors)

[4].

El filtrado colaborativo basado en modelos desarrolla primero un modelo de los ratings del
usuario. Se calculan el valor esperado para cada item en funcién de los ratings anteriores. Para
ello se utilizan distintas técnicas de aprendizaje tales como clustering o redes neuronales como
las Redes de Funciones de Base Radial (RBFN). Este tipo de filtrado colaborativo suele ser mas

rapido que el anterior, pero necesita de un proceso de entrenamiento intensivo.

Al igual que los sistemas basados en contenidos, el filtro colaborativo también tiene problemas
al momento de la incorporacion de un nuevo usuario, que al igual que en el caso anterior, al no
tener valoraciones de items, el sistema no podra realizar recomendaciones hasta que su perfil
esté lo suficientemente completo para encontrar su propia vecindad. Un problema similar ocurre
con el ingreso de un nuevo item, que al no tener puntuaciones por ningdn usuario, no sera parte

de ninguna nueva recomendacion.
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2.1.1.3 Sistemas de recomendacion basados en filtrado demografico.

Este tipo de sistemas recomienda items considerando el perfil demogréfico del usuario,
escogiendo aquellos que son similares para conformar una vecindad, no solo en base a sus
calificaciones y preferencias, si no también cuando dichos usuarios pertenecen al mismo

segmento demografico.
Uno de los problemas de estos sistemas de recomendacion es lo dificil que puede ser la captura

datos demograficos “necesarios”, ya que muchas veces los usuarios suelen ocultar su

informacion personal.

2.1.1.4 Sistemas de recomendacion basados en el conocimiento.

Son aquellos que recomiendan items basados en el conocimiento de un dominio en especifico
acerca de cOmo ciertas caracteristicas de items satisfacen las necesidades y preferencias de los

usuarios.

Los sistemas basados en el conocimiento mas importante son los basados en casos. En estos
sistemas una funcién se encarga de medir cuanto las necesidades del usuario (descripcion del

problema) coinciden con las recomendaciones (soluciones del problema).

Los sistemas basados en el conocimiento tienden a funcionar mejor que otros en el inicio de su
implementacién, pero si no estan equipados con componentes de aprendizaje pueden ser
superados por otros métodos que pueden aprovechar los registros de la interaccion

usuario/maquina (como en el CF).

2.1.1.5 Los sistemas hibridos.

Son aquellos que combinan los otros métodos ya mencionados. Un sistema hibrido es aquel que
puede combinar diferentes técnicas, con el fin de utilizar las ventajas de alguna de ellas para

solucionar las desventajas de otra.
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En la actualidad, se buscan conseguir mas sistemas hibridos, los cuales interactden con todas
las técnicas de recomendacion vistas, y sean capaces de mejorar su precision lo mas posible al

momento de entregar recomendaciones al usuario objetivo.

2.2 Sistemas de recomendacion conscientes del contexto.

Como hemos visto anteriormente en los distintos tipos de Sistemas de Recomendaciones, existe
un problema que consiste en sugerir items que sean los mas atractivos para un usuario de
acuerdo a sus preferencias. Sin embargo, en muchas aplicaciones, tales como recomendar
paquetes de vacaciones, contenido personalizado en un sitio web, diversos productos en una
tienda en linea, o peliculas, puede que no sea suficiente considerar sélo los usuarios y los items,
sino que también es importante incorporar la informacién contextual del escenario de la decision
del usuario en el proceso de recomendacion. Por lo tanto, la prediccién exacta de las preferencias
del consumidor depende, sin duda, del grado en que la informacién contextual relevante se

incorpora en un método de recomendacion.

Existen muchas definiciones de contexto a través de diversas disciplinas e incluso dentro de los
sub-campos especificos de estas disciplinas. Esto no es sorprendente, dada la complejidad y el
caracter multifacético del concepto. De acuerdo con Dey (2001) [7], "contexto es cualquier
informacion que se puede utilizar para caracterizar la situacion de una entidad" donde en el caso
de un RS una entidad puede ser un usuario, un elemento, o0 una experiencia que el usuario esta
evaluando [8]. Por lo tanto, cualquier informacion relacionada a la situacion en la que un usuario
experimenta un item, por ejemplo, ubicacién, clima, tiempo, y el estado de animo pueden ser

considerados como contexto [9].
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Un ejemplo clasico desde el punto de vista del uso apropiado del contexto en un proceso de
recomendacion, es en el dominio del turismo: Donde a un usuario que le guste el esqui,
recomendarle un resort de esqui en época de verano, es una recomendacién no muy acertada.
También se puede dar el caso donde no es lo mismo recomendar paquetes vacacionales para
una pareja de recién casados, para una familia con hijos o para un grupo de adolescentes. Por
lo tanto, podria ser perjudicial para la confianza del usuario en el sistema, si lo interpretan como

una recomendacion "fuera de contexto".

Si comparamos RS que utilizan y no utilizan informacién contextual podemos encontrarnos que
los primeros ofrecen mas confianza a los usuarios en sus recomendaciones. Ademas, la
confianza afecta el comportamiento de compra, y los RS explotadores de informacién de contexto

aumentan la confianza del usuario y los niveles de ventas [9].

2.2.1 Modelado de Informacion de contexto en los Sistemas de Recomendacion.

El proceso de recomendacion en general comienza con la especificacion del conjunto inicial de
calificaciones que estd proporcionado explicitamente por los usuarios o se infiere de forma
implicita por el sistema. Dado estas calificaciones iniciales, un sistema de recomendacion intenta

estimar la funcion de prediccién de rating F [1]:

F:Uxl—->R.

Para el par (usuario, item) que no han sido valorados aun por los usuarios. Este tipo de sistemas
son llamados tradicionales o de dos dimensiones (2D), ya que consideran sélo las dimensiones
usuarios e items en el proceso de recomendacion. Muchos de estos sistemas tradicionales o 2D
s6lo se preocupan de recomendar items para usuarios o usuarios a los items, sin tomar en
consideracién cualquier informacion contextual adicional, como tiempo, el lugar, la compafiia de
otras personas. Dado estas situaciones es que nacen los sistemas de recomendacion
conscientes del contexto (cuya sigla en inglés es CARS), que tratan de modelar y predecir los
gustos y preferencias del usuario mediante la incorporacién de la informacion contextual
disponible en el proceso de recomendacion como categorias adicionales explicitas. Estas
preferencias y gustos a largo plazo suelen ser expresados como ratings y se modelan como la
funcién de no sélo los items y de usuarios, sino también del contexto. En otras palabras, las

predicciones de calificaciones se definen con la funciéon de prediccion de ratings F como
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FUxIxC—R

Donde Contexto especifica la informacion contextual asociada con la aplicacion. En la literatura

Adomavicius y Tuzhilin [1] consideran el siguiente ejemplo, para ilustrar este concepto:

Considere una aplicacién para recomendar peliculas a los usuarios, donde los usuarios y las

peliculas se describen como las relaciones que tienen los siguientes atributos:

Pelicula: el conjunto de todas las peliculas que se pueden recomendar; se define como
Pelicula (MovielD, Title, Length, ReleaseYear, Director, Genre).

Usuario: las personas a quienes se le recomiendan peliculas; se define como Usuario

(UserlD, Name, Address, Age, Gender, Profession).

Ademas, la informacién contextual consta de los siguientes tres tipos que también son definidos

como relaciones que tienen los siguientes atributos:

Teatro: las salas de cine que muestran las peliculas; se define como Teatro (TheaterID,

Name, Address, Capacity, City, State, Country).

Tiempo: el momento en que la pelicula puede ser o ha sido visto; se define como Tiempo
(Date, DayOfWeek, TimeOfWeek, Month, Quarter, Year). Para este caso, el atributo
DayOfWeek tiene como valores: lun, mar, miér, jue, vie, sab., Dom. Y el atributo

TimeOfWeek tiene como valores "Dia de la semana" y "fin de semana".

Acompafiante: representa a una persona o un grupo de personas con las que se puede
ver una pelicula. Se define como acompafiante (companionType), donde el atributo

companionType tiene como valores “alone”, “friends”, “girlfriend/boyfriend”, “family”, “co-

workers”, and “others”.

Entonces la calificacion otorgada a una pelicula por una persona también depende de dénde y

coémo ha visto la pelicula, con quién y en qué momento. Por ejemplo el tipo de pelicula para
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recomendar a un estudiante puede variar significativamente dependiendo de si se tiene la
intencion de ver una pelicula un sdbado por la noche con su novia, o un dia de semana con sus

padres.

El ejemplo anterior, lo que se intenta explicar es que pueden existir diferentes contextos, tales
como tiempo, ubicacién, acompafiante, propdsito de la compra, etc... Ademas, cada tipo contexto
puede tener una estructura. De hecho muchas veces se puede observar una estructura jerarquica
de la informacion contextual, que puede ser representada como arboles. Por ejemplo, los tres

contextos del caso anterior pueden tener las siguientes jerarquias asociadas con ellos:

Teatro: TheaterID— City — State — Country; Tiempo: Date — DayOfWeek — TimeOfWeek,

Date — Month — Quarter —Year.

Segun Adomavicius Tuzhilin [1], ademas de las dimensiones clasicas de los usuarios y los items,
dimensiones contextuales adicionales, tales como el tiempo, la ubicacion, etc., se pueden
incorporar utilizando OLAP-based® multidimensional data (MD) model, el cual es muy utilizado

en las aplicaciones de almacenamiento de datos en bases de datos. [10].

Por ejemplo, considerando dimensiones de contexto de Usuario (U) x item (1) x Tiempo (T), se

puede definir una funcién R en el espacio U x | x T que especifica el rating dado por el usuario

ueUalitemieleneltiempote T, R (u,i,t).

Se puede graficar lo anterior, considerando que los ratings se almacenan en un cubo

multidimensional, tal como la que se muestra en la siguiente figura:

3 OnLine Analytical Processing (OLAP), representa un enfoque popular para la manipulacién y analisis de los datos
almacenados en las estructuras de cubos multidimensionales y que es ampliamente utilizado para la ayuda a la
decision.



User
Id Name Ag
10 John 25
10 Bob 18
10 Alice 27
10 | Mary | 21
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El cubo de la figura 2 almacena ratings R (u, i, t) para espacio de recomendacién U x | x T,

donde las tres tablas definen los grupos de Usuario, item y Tiempo asociados a las dimensiones

usuario, item, y tiempo respectivamente. Por ejemplo, el rating R (101, 7 ,1) = 6 en la figura,

significa que para el usuario con el UserID 101 y el item con el ItemID 7, el rating 6 se especificd

durante la semana.

2.2.2 Obteniendo informacién contextual.

La informacidn contextual puede ser obtenida de distintas maneras, tales como:

e De forma explicita: Esto se refiere a que la aplicacién obtenga informacién contextual

directamente del usuario, mediante preguntas directas o provocar esta informacion a

través de otros medios. Por ejemplo, preguntar a través de un formulario o responder

algunas preguntas antes de realizar una determinada recomendacion.
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A veces, obtener informacion de esta manera, puede generar desconfianza por parte del

usuario, ya que se ve en la situacién de tener que entregar informacion “extra” al sistema.

e De forma implicita: Es decir, obteniendo informacién sin necesidad de consultar al
usuario de forma explicita, como lo pueden ser obteniendo la localizacion en el caso de
usar la aplicacion a través de un dispositivo mévil o la marca de tiempo de alguna

transaccion.

e Por inferencia: Esto es inferir el contexto utilizando métodos de mineria de datos o
estadisticos. Por ejemplo, identificar a una persona que esté viendo canales de television
en su casa (esposo, esposa, hijo, hija, etc.) no se puede saber de forma explicita para
una empresa de television por cable; pero se puede inferir mediante los programas de

television que ha visto y los canales visitados usando métodos de mineria de datos [1].

Finalmente, una vez obtenida la informacion contextual por cualquiera de los métodos anteriores,
esta es utlizada por el Sistema de Recomendaciéon para ayudar a generar mejores
recomendaciones, buscando la adaptacién de las recomendaciones al contexto actual (o

deseado) del usuario (contexto objetivo).

2.2.3 Paradigmas para la incorporacion de Contexto en Sistemas de

Recomendacion

Existe una hipotesis (Herlocker y Konstan) [11] de que la inclusién de los conocimientos sobre la
tarea del usuario en el algoritmo de recomendacién en ciertas aplicaciones puede conducir a

mejores recomendaciones [1].

Los diferentes enfoques para el uso de informacion contextual en el proceso de recomendacion
pueden ser clasificados en dos grupos: (1) recomendacion a través de consultas y busquedas
dirigidas por el contexto, y (2) la recomendacion a través de obtencién de preferencias y de
estimacion de contexto. El enfoque de consultas y busquedas dirigidas por contexto se utiliza a
menudo en sistemas de recomendacién moviles y turisticos [12, 13, 14]. Los sistemas que utilizan

este enfoque suelen utilizar informacion contextual (obtenida ya sea directamente del usuario,
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por ejemplo, mediante la especificacién del actual estado de &nimo o interés, o del ambiente, por
ejemplo, la obtencién de la hora local, el clima, o la ubicacién actual) para consultar o buscar un
determinado depdésito de recursos (por ejemplo, restaurantes) y presentar los mejores recursos
gue coinciden (por ejemplo, los restaurantes cercanos que estan actualmente abiertos) para el

usuario [1].

En contraste con el otro método mencionado (donde los sistemas de recomendacion utilizan la
informacion de contexto actual y de interés especifico del usuario mediante la especificacién de
estado de animo, la obtencion de tiempo, el clima, o la ubicacion), las técnicas que siguen a este
segundo enfoque intentan modelar y aprender las preferencias del usuario, por ejemplo,
mediante la observacion de las interacciones de éste y otros usuarios con los sistemas o
mediante la obtencién de informacion de preferencias del usuario en diversos articulos

recomendados previamente.

Para hablar de las técnicas de obtencion de preferencias y de estimacién de contexto es
necesario mencionar los sistemas de recomendacion tradicionales 2D, ya que la especificacion
de tareas para un usuario especifico, consiste en una lista de items de muestra. En otras
palabras, ademas de las dimensiones de usuarios e items estandar, no se utilizan dimensiones
contextuales adicionales. La Figura 3, presenta una vision general del proceso de recomendacion
2D tradicional, que incluye tres componentes: los datos (de entrada), sistema recomendador 2D
(funcién), y la lista de recomendacién (de salida). Teniendo en cuenta que, como se indica en la
figura, después de la funcion de recomendacién se define (o0 construye) en base a los datos
disponibles, la lista de recomendacion para cualquier usuario u dado, normalmente es generada
mediante el uso de la funciébn de recomendaciéon sobre el usuario u, y todos los articulos
candidatos para obtener una calificacion predicha para cada uno de los items, y luego por la

clasificacion de todos los items en funcién de su valor de rating predicho.

Data 2D Recommender i Recommendations
UxIxR Uxi=R i, §p, I, ..

Figura 3. Componentes generales del proceso de recomendacion tradicional [1].
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Por otra parte, los sistemas de recomendacion conscientes del contexto se construyen basados
en el conocimiento parcial del contexto de las preferencias de usuario y por lo general tratan los
registros de datos de la forma <usuario, item, contexto, rating>, donde cada registro especifico
incluye no sélo cuanto le ha gustado un item en especifico a un determinado usuario, sino
también la informacién contextual en la que el articulo fue utilizado o consumido por este usuario

(por ejemplo, Contexto = Sabado).

Basandose en la presencia de estos datos contextuales adicionales, surgen varias preguntas
importantes [1]: ¢ Cdmo la informacion contextual deberia reflejarse al modelar las preferencias
de usuario? ¢Podemos reutilizar la riqueza de conocimientos en sistemas de recomendacion

tradicionales (no-contextuales) para generar recomendaciones conscientes del contexto?

En presencia de la informacion contextual disponible, siguiendo los diagramas de la Figura 4
partimos de la informacién que tiene la forma U x | x C x R, donde C es la dimensién contextual
adicional y terminamos con una lista de recomendaciones contextual iy, iz, is. . . para cada usuario.
Sin embargo, a diferencia del proceso en la Figura 3 (anterior), que no toma en cuenta la
informacion contextual, podemos aplicar la informacién acerca del contexto ¢ actual (o deseado)
en las distintas etapas del proceso de recomendacién. Mas especificamente, el proceso de
recomendacién consciente del contexto que se basa en la obtencién de preferencias del usuario
y la de estimacion de contexto puede adoptar una de las tres formas, en base a cuél de los tres

componentes del contexto se utiliza, como se muestra en la siguiente figura:
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(a) Contextual Pre-Filtering (b) Contextual Posi-Filtering (c) Contextual Modeling
Data Data Data
s Uxl=Cx R U=l«C=R Usf{=Cx=R
1 .
LEI ’l
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Contextual Contextual Contextual
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Iy, i, 0, by, By By, iy, f, by, -

Figura 4. Paradigmas para la incorporacion de contexto en los sistemas de recomendacion [1].

¢ Pre-filtrado contextual (Contextual pre-filtering): En este paradigma de recomendacion en
una primera etapa se explota la informacién contextual, es decir, se procesan los datos
con la informacion contextual, para obtener un set de datos acorde al contexto objetivo.
Luego, se puede utilizar cualquier técnica de recomendacion sobre los datos

seleccionados (filtrados).

Por ejemplo, en una aplicacién que recomendara cines y utilizara la ubicaciéon geografica como
informacion de contexto, se debe realizar un filtrado de todos los cines de la ciudad o region,

para dejar fuera los cines lejanos, y a partir de ese grupo generaria recomendaciones.

¢ Post-filtrado contextual (Contextual post-filtering): En este paradigma de recomendacion,
la informacion contextual se ignora inicialmente, y los ratings son predichos aplicando
cualquier técnica de recomendacion tradicional sobre el conjunto completo de datos. A
continuacion, se ajusta el conjunto resultante de recomendaciones (contextualizado) para

cada usuario utilizando la informacién contextual.

Por ejemplo, en una aplicacion que recomienda cines, primero se evaluarian recomendaciones

de todos los cines del pais, y luego se integra la informacion de contexto, que en este caso es la
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ubicacién geogréfica, descartando los cines mas alejados y entregaria los restantes como

recomendacion.

¢ Modelamiento Contextual (Contextual Modeling): En este paradigma de recomendacion,
se incorpora la informacion contextual directamente en el modelo utilizado para calcular
las predicciones de ratings. Mientras que los enfoques pre-filtrado y post-filtrado
contextual pueden utilizar las funciones tradicionales de recomendacion 2D, el enfoque
de modelamiento contextual da origen a funciones de recomendacion
multidimensionales, que basicamente representan modelos predictivos (construidas
usando arbol de decision, regresion, modelo probabilistico, u otra técnica) o calculos
heuristicos que incorporan informacion contextual, ademas de los datos del usuario e

item, es decir, Rating = R (Usuario, item, contexto).[1].
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3. Evaluacion.

Muchas de las técnicas de recomendacion necesitan un largo proceso de entrenamiento del
algoritmo para que este pueda entregar buenas recomendaciones. En la literatura podemos
encontrar distintos tipos de experimentos que son utilizados con el fin de probar varios
recomendadores. Los tipos de experimentos mas utilizados corresponden a la evaluacion offline,
estudio de usuarios y evaluacion online. Las evaluaciones offline son las mas féciles de llevar a
cabo, ya que no necesitan la interaccién de los usuarios con el sistema durante el experimento.
En los estudios de usuario, se pide a un grupo pequefio de personas utilizar el sistema en un
entorno controlado, para que luego reporten su experiencia. Finalmente, los experimentos que
guizas entregan resultados mas fiables corresponden a las evaluaciones online, donde el sistema
es usado por usuarios reales. Este tipo de evaluacién es lo ideal, pero tiene un alto costo

asociado.

3.1 Protocolos de evaluacion.

Actualmente hay una gran diversidad de protocolos de evaluacion de desempefio de sistemas
de recomendacion. Realizaremos una breve comparacion entre dos de ellos, la evaluacién online

y la evaluacién offline, para luego centrarnos en este ultimo.

3.2 Evaluacion online.

Se realiza con personas reales probando el sistema, llenando cuestionarios sobre cémo fue su
experiencia usando el sistema y recibiendo recomendaciones bajo diferentes configuraciones.
La evaluacién online puede ser considerada como preferible, ya que es realizada con usuarios
reales, pero presenta inconvenientes, por ejemplo, la necesidad de tener una interfaz gréafica
para que el usuario interactle con el sistema, y la necesidad de personas reales que estén

dispuestas a probar el sistema, que probablemente cobraran por su trabajo.
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3.3 Evaluacion offline.

La evaluacion offline se realiza sin usuarios reales, en su lugar se utilizan conjuntos de datos con
informacion de preferencias historicas de usuarios sobre items, estos conjuntos de datos seran

llamados desde aqui en adelante “Datasets”.

Una importante ventaja de la evaluacion offline, es que no necesita una interfaz grafica para
llevarse a cabo, ya que solo se deben probar los algoritmos. Este trabajo se enfocara en este

tipo de evaluacion.

En primer lugar se necesita un Dataset que llamaremos M, los Ratings de este Dataset seran
divididos en dos conjuntos, llamados set de entrenamiento o training (Tr) y set de pruebas o test
(Te), con la condicion de que Tr N Te = O, este proceso se conoce como “Data-Splitting”. Los
Ratings de Te seran ocultados al algoritmo recomendador en evaluacion, y los Ratings de Tr
seran usados para simular el comportamiento humano para construir el recomendador. Luego,
se pedira al recomendador que sugiera un conjunto de items para cada usuario, estos items
serdn comparados con los del set de prueba, para comprobar que tan acertadas son las

recomendaciones.
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Figura 5. Esquema de las etapas genéricas del protocolo de evaluacion offline [9].

3.4 Tareas de recomendacion.

En la literatura sobre sistemas de recomendacion normalmente es posible distinguir entre dos
formas de medir la bondad de las recomendaciones: prediccién de rating, a menudo medida en
términos del error cuadratico medio (RMSE); y el ranking, que se mide en términos de métricas

como la precision y recall, entre otros.

Recientemente se ha argumentado, sin embargo, que las métricas de precision de ranking son
mas adecuados para los propdsitos de recomendacion, ya que normalmente los sistemas de
recomendacion presentan un numero limitado de los items més atractivos para un usuario, en
lugar de las predicciones de rating para los items individuales [15]. Para ello, en general, un
ranking de items se construye comparando (y clasificando) predicciones de rating, y los items en
el ranking Top-N (los N mejores items) son considerados como recomendaciones. Las métricas
de precision de ranking miden hasta qué punto la lista de recomendaciones contiene items

relevantes para los usuarios [9].



30

En general, las métricas de precision de prediccion de rating se utilizan para evaluar una tarea
de prediccion de rating, mientras que las métricas de precision de ranking se utilizan para evaluar

una tarea recomendacion top-N.

3.4.1 Prediccién de rating.

El error cuadratico medio (RMSE) es por lejos la medida de la precisibn mas popular en la
literatura de recomendacion [16]. Esta asociado cominmente con el objetivo de la prediccion de
rating, es decir, predecir el valor de rating que un usuario podria asignar a un item que él / ella

no ha evaluado aun.

3.4.1.1 Precision de prediccion.

En la base de la mayoria de los sistemas de recomendacion se encuentra un motor de prediccion.
Este motor puede predecir los ratings de los usuarios sobre los items (por ejemplo, ratings de

peliculas) o la probabilidad de uso (por ejemplo, la probabilidad de compra).
Se cree que un sistema de recomendacién que proporciona predicciones mas precisas sera
preferido por el usuario. Por lo tanto, muchos investigadores se han propuesto encontrar

algoritmos que proporcionan mejores predicciones.

La precision de la prediccion es tipicamente independiente de la interfaz de usuario, y por lo tanto

se puede medir en un experimento offline.

3.4.1.2  Medicion de precision de prediccion de ratings.

En algunas aplicaciones, como el popular servicio de streaming de video Netflix, se quiere
predecir la calificacion que un usuario le daria a un item (por ejemplo, en un rango 1 a 5 estrellas).

En tales casos, se desea medir la precision de los ratings predichos por el sistema [1].
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El error cuadratico medio (RMSE) es quizas el indicador mas utilizado para evaluar la precisiéon
de prediccion de ratings. El sistema genera la prediccion de rating fu; para un conjunto de pruebas
T de pares usuario-item (u, i) para los que se conocen el verdadero rating ry;. Tipicamente, ry;
son conocidos porque estan ocultas en un experimento offline, o porque se obtuvieron a través
de un estudio de usuarios o experimento online. El RMSE entre el rating real y el predichoo esta
dado por [1]:

IIII ] -~
RMSE =, |- Y (Pui—rui)’
'V | (ug)eT

El valor absoluto medio (MAE) es otra métrica conocida para medir la precision de prediccién, y

esta dada por:

[ 1
MAE = | — Foi — Fy;
V |T| LHET| Ml ur

Comparando MAE y RMSE, este dltimo tiende a penalizar los errores mas grandes mas

severamente que otras métricas [1].

El RMSE promedio y MAE promedio sirve para normalizar conjuntos de prueba no balanceados.
Por ejemplo, si el conjunto de prueba tiene una distribucién no uniforme de items, el RMSE o
MAE obtenido podria estar fuertemente influenciado por el error en algunos items muy
frecuentes. Si necesitamos una medida que sea representativo del error de prediccion en
cualquier item, es preferible calcular MAE o RMSE por separado para cada item y luego tomar

el promedio de todos los items.

RMSE y MAE depende so6lo de la magnitud de los errores cometidos. En algunas aplicaciones,
la seméntica de los ratings pueden ser tales que el impacto de un error de prediccion no depende
s6lo de su magnitud. Por ejemplo en una aplicacion que clasifique items en dos categorias:

“‘Recomendable” o “No recomendable”, dependiendo de si su rating es superior o inferior a 4 (en
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una escala de rating de 1 a 5). Si nuestra prediccion arroja el valor 3,9 cuando el valor real era
4,1, la magnitud numérica del error seria muy baja (0,2), pero el impacto seria alto, dado que

clasificaria el item en la categoria incorrecta.

3.4.1.3  Medicién de prediccion de uso.

Muchos sistemas de recomendacion no predicen las preferencias de items del usuario, tales
como los ratings de peliculas, pero trata de recomendar a los usuarios items que pueden utilizar.
En una evaluacion offline de prediccion de uso, por lo general se tiene un conjunto de datos que
consiste en items que cada usuario ha utilizado. Luego se selecciona un usuario de prueba, se
esconden algunas de sus selecciones, y se pide al recomendador predecir un conjunto de items
gue el usuario va a utilizar. Entonces se tienen cuatro resultados posibles para los items

recomendados y ocultos, como se muestra en la siguiente tabla:

Seleccionado No seleccionado Total
Relevante Nrs Nrn Nr
Irrelevante Nis Nin Ni
Total Ns Nn N

Clasificacion del posible resultado de una recomendacion de un elemento a un usuario.

En el caso offline, ya que los datos no se recogen durante el proceso de evaluacién, nos vemos
obligados a asumir que los elementos no utilizados, no habrian de ser usado, aun cuando hubiese
sido recomendado - es decir, que son poco interesantes o indtiles para el usuario. Esta hipétesis
puede ser falsa, tales como cuando el conjunto de elementos irrelevante, contiene algunos
elementos relevantes que el usuario no ha seleccionado. Por ejemplo, un usuario puede no haber
utilizado un elemento porque este no tenia conocimiento de su existencia, pero después de la

recomendacién expuesta ese elemento el usuario puede decidir seleccionarlo.

Podemos contar el nimero de ejemplos correspondiente a cada celda de la tabla y calcular las

siguientes cantidades:



33

Nrs
e Precision. NS

Nrs
e Recall (True Positive Rate): NI

Por lo general podemos esperar una compensacion entre estas cantidades — al usar listas de
recomendaciéon mas largas normalmente mejora el recall, pero también es probable que se
reduzca la precision, dado que la precision representa la probabilidad que un item seleccionado
sea relevante, mientras que recall representa la probabilidad un item relevante sea seleccionado.
En aplicaciones donde el nUmero de recomendaciones que se pueden presentar al usuario estan
pre-ordenadas (dado que los items relevantes se encuentran mas arriba de la lista y las menos
relevantes al final), la medida mas util es la de precisién en N, es decir, en los N primeros items
de la lista [1].

En otras aplicaciones en las que el nUmero de recomendaciones que se presentan al usuario no
esta predeterminado, es preferible evaluar algoritmos sobre un rango de longitudes de las listas

de recomendaciones, en lugar de utilizar una longitud fija.

3.4.2 Medicion de Ranking.

En muchos casos, la aplicacién presenta al usuario una lista de recomendaciones. Por ejemplo
en Netflix, las pestafia "peliculas que te encantaran”, muestra un conjunto de categorias, y en
cada categoria, una lista de peliculas que el sistema predice que el usuario desea. Estas listas
pueden ser largas y el usuario puede tener que seguir "paginas" adicionales hasta que la lista
entera sea explorada. En estas aplicaciones, no interesa la prediccion de un rating explicito, o la
seleccién de un conjunto de items recomendados, como en las secciones anteriores, sino mas
bien ordenar los elementos de acuerdo a las preferencias del usuario. Esta tarea se conoce
normalmente como un ranking de items. Hay dos enfoques para medir la exactitud de tales
rankings. Se puede tratar de determinar el orden correcto de un conjunto de items para cada
usuario y medir qué tan cerca un sistema esta de este orden correcto, o se puede tratar de medir

la utilidad del ranking del sistema para un usuario.
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3.4.2.1 Usando un ranking de referencia.

Con el fin de evaluar un algoritmo de ranking con respecto a un ranking de referencia (de un
orden correcto), primero es necesario obtener esa referencia. En los casos donde los rating
explicitos de usuarios de items disponibles, se pueden clasificar los items evaluados por orden
de ratings decreciente. En los casos en que solo se tienen datos de uso, puede ser apropiado
para construir un ranking de referencia donde los items utilizados por el usuario son clasificados
por encima de items no utilizados. Sin embargo, esto sélo es valido si se sabe que el usuario es
consciente de los items no utilizados, por lo que se puede inferir que el usuario realmente prefiere

los items usados a los items no utilizados.

3.4.2.2 Ranking basado en utilidad.

La utilidad de cada recomendacion es la utilidad del item recomendado descontada por un factor
gue depende de su posicion en la lista de recomendaciones. Un ejemplo de una utilidad es la
probabilidad de que un usuario podra observar una recomendacion en la posicion i en la lista [1].
Generalmente se asume que los usuarios recorren las listas de recomendacién desde el principio
hasta el final, disminuyendo la utilidad de las recomendaciones en mayor medida hacia el final
de la lista. El descuento también se puede interpretar como la probabilidad de que un usuario
observaria una recomendacién en una posicion particular en la lista, mediante la utilidad de la
recomendaciéon ya que se observo que soOlo depende del item recomendable. Segun ésta
interpretacion, la probabilidad de sea observada una posicion en particular en la lista de
recomendaciones se supone que dependera sélo de la posicion y no en los items que se

recomiendan.

3.5 Metodologias de evaluacion

Algunas etapas de la evaluacion de sistemas de recomendacion pueden ser implementadas de
diferentes formas, lo que conduce a diferencias en las metodologias de los diferentes estudios.
Un importante factor en estas diferencias es en el proceso de Splitting, donde se separan los
ratings en entrenamiento y prueba, especialmente cuando se dispone de informaciéon de

contexto, como las marcas de tiempo.
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En el proceso de Splitting entran en juego una serie de condiciones que determinan de qué
manera se hara la separacion de datos en entrenamiento y prueba, tales como: Base set
condition, que determina si los Splits se haran basados en la matriz de datos completa o en cada
usuario, Rating order condition, que determina si se ordenan los ratings bajo algun criterio antes
de separarlos, Size condition, que define cuantos ratings iran a entrenamiento y cuantos a

prueba. Estas condiciones se explican a continuacion, de acuerdo a lo indicado en [9].

Definiciones generales:

Definicion 1: Un Split de una matriz de rating M es una particién de M en ratings de entrenamiento

(Tr) y ratings de prueba (Te) de tal forma que TrN Te = &.

Definicion 2: El procedimiento de Splitting es un algoritmo que recibe los parametros M, B, O, S;
donde M es la matriz de ratings, B es una Base set condition, O es una Rating order condition
gue define como se ordenaran los ratings y S una Size condition que define el tamafio de los set
de entrenamiento y prueba. Este algoritmo retorna un Split generado de acuerdo a las

condiciones recibidas.

Definicion 3: El Base set, es el conjunto de datos a partir del cual se generaran los Splits, puede
ser la matriz de ratings completa, o parte de ella. Se consideran dos Base set conditions, una

sera basada en usuarios y otra basada en comunidad.

Cuando se usa el enfoque basado en usuario se crea un Base set individual para cada usuario,
y se crea un Split para cada uno de ellos de acuerdo a la Size condition. De esta forma, por
ejemplo, si se tiene una Size condition proporcional de 50% de entrenamiento y 50% de prueba,
habria que aplicar esa regla para cada usuario, como lo muestra la figura 6, asegurando ademas

gue todos tengan ratings en el set de entrenamiento y en el set de pruebas:
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Figura 6. Matriz de datos que representa el enfoque centrado en usuario, de forma aleatoria.

Cuando usamos el enfoque basado en comunidad se toma la matriz de datos como un todo, y
sobre ella se aplica la Size condition, por lo que usando el mismo ejemplo anterior de 50% de

datos de entrenamiento y 50% de prueba podriamos obtener la siguiente representacion:
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i1 i2 i3 i4 i5 6 i7 i8 iM
ul 5 3 2 5 3 4 3 4
uz2 1 5 4 3 3 3
u3 1 3 5 5
ud 5 5 4 4 3 2
us 3 2 3 2
ue 5 5 3 3 5 3
u7 2 1 3 1
ui 3 5 4 4 5 2
3 5 5 3
uhv 1 4 5 4 3 3 3 1
Dato de entrenamiento Dato de prueba

Figura 7. Matriz de datos que representa el enfoque basado en comunidad.

De esta manera tenemos la misma cantidad de datos para entrenamiento y test que usando el
enfoque basado en usuarios, sin embargo, se puede dar la situacién de que para ciertos usuarios
gueden todos o ninguno de sus ratings en el conjunto de prueba (como en el caso del usuario 5),
de esta forma, seria imposible evaluar el rendimiento del sistema de recomendacion para estos

usuarios.

Definicion 4: La Size condition establece la cantidad de ratings que seran usados para construir

el set de entrenamiento y el set de pruebas. Esta condicion puede ser de tipo proporcional o fija.

Si se hace de manera proporcional se establece el porcentaje de datos del Base set que se
usaran para entrenamiento y prueba, por ejemplo usar el 80% del Base set en entrenamiento y

el 20% en pruebas.

En el caso de usar una Base set condition enfocada en usuarios, este método asegura tener un
buen balance de ratings para cada usuario, esta combinacion es usada en Zheng and Li (2011)
[17].
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Si en cambio se elige una Size condition fija, se debe indicar el nimero de ratings que se desea

para pruebas y los restantes seran de entrenamiento.

Cuando se usa la combinacion de Size condition fija y Base set enfocada en usuarios, se puede
dar el caso de que algunos usuarios tengan muy pocos datos, para estos casos particulares se
puede aplicar la Size condition proporcional. Por ejemplo, en la “Netflix Prize competition”, se
establecié como valor fijo el de 9 ratings por usuario para pruebas, y en los casos que el total de
ratings del usuario fuera menor a 18, se cambiaba a una Size condition proporcional de 50% y
50% [18].

Definicion 5: La Rating order condition establece el tipo de ordenamiento que se aplicara a los
ratings para generar los set de entrenamiento y prueba en un Split. En la literatura se identifican
dos tipos de rating order condition para los sistemas de recomendacion basados en contexto

temporal (TARS): Los tiempo-independientes y los tiempo-dependientes.

Si se usa la rating order condition tiempo-independiente, las marcas de tiempo que podria tener
cada rating no seran consideradas, podria quizas usarse otro tipo de ordenamiento donde el
tiempo no sea un factor, pero en los TARS en general, si se selecciona esta opcién, los ratings

seran tomados de forma aleatoria.

La mayor ventaja de esta order condition es que se puede aplicar siempre, ya que no necesita
gue los ratings dispongan de marcas de tiempo, pero una desventaja es que en la creacion de
sets de entrenamiento y prueba, podrian incluirse en el set de prueba ratings generados después
gue algunos del set de entrenamiento, lo que en el mundo real seria equivalente a tener

informacién sobre las preferencias futuras del usuario (Campos et al. 2011b) [9].

En la caso de la rating order condition tiempo-dependiente, los ratings son ordenados segun sus
marcas de tiempo, y los Splits son generados de manera que todos los ratings del set de prueba
tengan fecha superior a los del set de entrenamiento, solucionando asi el problema de las
preferencias futuras. Una desventaja de este método es que los ratings deben disponer de

marcas de tiempo.
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3.5.1 Condiciones de validaciones cruzadas.

Al realizar la evaluacion de un algoritmo, puede haber variaciones en los resultados obtenidos
dependiendo de los valores especificos asignados a los sets de entrenamiento y prueba. Para
tener una mejor estimacion de los resultados que obtendria un algoritmo sobre un nuevo conjunto
de datos, se ha propuesto el repetir los experimentos utilizando cada vez sets de entrenamiento
y prueba diferentes (es decir con diferentes Splits de datos), pudiendo obtenerse asi un resultado
promedio. Este proceso es lo que comunmente se llama “validacion cruzada” [21], (Dietterich
1998) [19].

A continuacion se explica a grandes rasgos algunos métodos que seran divididos en métodos

tiempo-Independientes y Métodos tiempo-Dependientes. En el Capitulo 5 seran vistos en detalle.

3.5.2 Métodos de validacion cruzada tiempo-independientes.

Son métodos de validacion cruzada en donde no se utilizan las marcas de tiempo de cada

evaluacion para el ordenamiento de Ratings, aunque se dispongan de ellas.

Repeated sampling: Consiste en repetir el procedimiento de Split X veces (donde X es la cantidad
de repeticiones del experimento), usando un ordenamiento aleatorio, asegurando que cada Split

sea diferente al resto. En Gordea y Zanker (2007) [20] se aplica este método.

User resampling: Este método toma subconjuntos de Usuarios en cada repeticién y aplica un

Split sobre ellos. En Zheng and Li (2011) [17] se aplica este método.

X-fold cross validation: En este método, a partir del conjunto de datos M, se crean X subconjuntos
(Ilamados Folds), formando asi X sets de entrenamiento y sets de prueba. Luego se selecciona
uno de ellos como set de prueba, y los restantes (X-1), como sets de entrenamiento. En general
los Folds son de igual tamafio, por lo tanto, el valor de X determinara el tamafio de los sets de

entrenamiento y prueba. En Adomavicius et al. (2005) [5] se aplica este método.

Leave-one-out: Es un caso particular de X-Fold cross validation, en donde X = |M|. Un rating en

M es considerado como set de prueba, y el resto como set de entrenamiento en cada repeticion,
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por lo tanto se haran tantas repeticiones, como Ratings se tengan. Este método es el mas
exhaustivo de los métodos clasicos de validacion cruzada [21], y por ello es altamente costoso
computacionalmente, por lo que es poco factible en muchas situaciones. En Cremonesi y Turrin
(2009) [22] aplica este método.

3.5.3 Métodos de validacion cruzada tiempo-dependientes.

Time-dependent resampling: Este método consiste en seleccionar X diferentes conjuntos de
ratings y aplicar el procedimiento de Split a cada uno de ellos, separando set de entrenamiento

y prueba con una variable de tiempo. En Hermann (2010) [23] se usa este método.

Time-dependent users resampling: Este método es similar a User Resampling, pero usando una
rating order condition tiempo-dependiente. X Splits son construidos (uno por cada conjunto de

usuarios seleccionado). En Cremonesi and Turrin (2010) [24] se usa este método.

Increasing-time window: En este método se define una ventana de tiempo para seleccionar los
datos correspondientes al set de entrenamiento y una ventana para el set de pruebas. La
ventana de pruebas se mantendra fija, pero la de entrenamiento ira aumentando en cada Split.
En Lathia et al. (2009) [25] se usa este método.

Fixed-time window: En este método se define una ventana de tiempo para entrenamiento y otra
para prueba, las cuales iran avanzando de manera fija en cada Split. En Pradel et al. (2011) [26]

se usa este método.
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4. Descripcion del framework a extender.

En este capitulo se describe el framework de evaluacién que sera extendido con los métodos de
validacion cruzada mencionados en el capitulo anterior. Dado que este framework implementa
las condiciones de evaluacion descritas en el capitulo 3, facilita la implementacién de los métodos

de validacion cruzada antes presentados.

Cabe mencionar que este proyecto, particularmente en lo que corresponde a evaluacion de
TARS, se basa en el paper Time-aware recommender systems: a comprehensive survey and
analysis of existing evaluation protocols [9] e incorporando otras librerias de sistemas de

recomendaciéon como las de Apache Mahout*.

El cddigo fuente del framework se encuentra desarrollado en el lenguaje Java, donde sus
principales clases contienen distintos algoritmos de recomendacién y métodos de evaluacion,
clases encargadas de construir recomendadores y metodologias de evaluacién, definir las

variables para cada algoritmo implementado, y generar la visualizacién de los resultados.

4.1 vyaREF.

EL paquete yaREF (yet another Recommender Evaluation Framework) es el paquete principal
del framework, y contiene los principales paquetes (mdédulos o librerias) utilizados en el
framework, donde estas librerias pasan a ser una dependencia, y son sub-mddulos de yaREF
(Ver figura 8). A continuacién se describe cada una de las librerias que componen el framework,

asi como sus paquetes y clases principales.

4 Libreria de algoritmos de recomendacién Apache Mahout, disponible en: http://mahout.apache.org
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--{ils yaREF
— 4z Modules
.. By REF-Care
s REF-EvaluationProcedures
s REF-ContextAwareRS

- le Dependencies

- g Test Dependencies
il Jg, Project Files

Figura 8. Estructura de yaREF.

4.1.1 REF-Core.

Este mddulo estd compuesto por dos paquetes principales (ver figura 9). Se puede considerar
el paquete core el principal del proyecto yaREF, dado que sus clases son las encargadas de

asignarle un valor al contexto, definir el tipo de contexto, asi como comparar contextos.

core split

Figura 9. Paquetes principales del proyecto REF-Core.

La estructura del paquete core esta compuesto por otros 5 paquetes (ver figura 10), en el cual
context contiene clases encargadas asignarle un valor y un nombre al contexto, obtener el valor
y el nombre de un contexto, comparar rating dado un listado de preferencias, comparar contextos,
y definir si un contexto es vacio. En el paquete model podemos encontrar varias interfaces con
distintos métodos definidos, los cuales son implementados en las clases dentro del paquete impl.
El paquete impl lo podemos encontrar en el paquete model, y las clases que contienen
implementan las interfaces del impl. Los métodos de estas clases se encargan de obtener el
contexto, usuario, item, valor (de un contexto) dado un listado de preferencias tanto implicitas
como explicitas. En el paquete similarity encontramos una interface que define dos métodos los
cuales son implementados en la clase PearsonWeightedSimilarity encargados de obtener la

similitud de items, y usuarios.
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Figura 10. Contenido paquete core.
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El paquete context esta compuesto por las interface CategoricalContextDefinitionlF, ContextlF,

ContinuousTimeContextlF, y las clases CategoricalContext, ContextContainer, ContextDefinition,

ContinuousTimeContext, EmptyContext, RatingPreferenceComparator (ver figura 11). Donde la

clase ContextDefinition contiene los métodos setName que se encarga de asignhar un nombre a

un contexto, y addValue que se encarga de asignar un valor a un contexto, e implementa los

métodos de la interface CategoricalContextDefinitionlF y el método Comparable. Por otra parte,

las clases ContextContainer, EmptyContext, y CategoricalContext implementan la interface

ContextlF, mientras que la clase ContinuousTimeContext implementa el método de la interface

ContinuousTimeContextlF. La clase RatingPreferenceComparator implementa la interface

ContinuousTimeContextlF, y contiene el método compare, que se encarga de comparar las

marca de tiempo de dos preferencias de usuario.

ContextContainer

ContinuousTimeContext

* contexts : List<ContextlF>

EmptyContext

- singleton : EmptyContext = null

= ContextlF

* time : Long

= ContinuousTimeContextiF

Sy CategoricalContextDefinitionlF

+ getName () - String

+ getValue (String nominalValue) : int

+ getNominalValues () : List=String=
+ getNominalValue (int value) . String

CategoricalContext

- definition : ContextDefinition
- value sint

o

ContextDefinition

_ oefinition

- name - String
- nominalValues - List<String=

- undefined - String = "undefined"

o~ Comparable|

Figura 11. Diagrama de clases paquete context.

+ getTimestamp () : long

RatingPreferenceComparit’df

v =
>  Comparator |
(util)
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Como podemos ver en la figura 10, en el médulo REF-Core también encontramos el paquete
split el cual esta compuesto por el paquete impl y la interface SplitlF, que tiene dos métodos
definidos (ver figura 12). Los métodos definidos en SplitIF son implementados en la clase Split

gue se encuentra dentro del paquete impl.

=L, 1L C=
== SplitlF
impl

+ getTrainingSet {} : ModellF=U, |, &=
+ getTestingSet () : ModellF=U, |, &=

Figura 12. Contenido paquete split.

La clase Split encarga de implementar los métodos definidos en la interface SplitlF, donde el
método getTrainingSet() se encarga de obtener un subconjunto de datos de training, mientras
gue getTestingSet() se encarga de obtener un subconjunto de datos de test, los cuales son

utilizados al momento de realizar el split® de los datos para realizar una evaluacion.

5 Un Split de una matriz de rating M es una particién de M en ratings de entrenamiento (Tr) y ratings de prueba (Te)
de tal forma que Trn Te = &.
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<U,1,C= E
Spilit
* frainSet : ModellF<U, |, C=
* testSet  ModellF<U, |, C=
+ <=Caonstructar== Split (ModellF<U, |, C= trainSet,
ModellF<U, |, C= testSet)
+ getTestingSet () - ModellF=U, |, C=

+ getTrainingSet () - ModellF=U, |, C=

W i
= SplitlF
(split)

+ getTrainingSet () : ModellF<U, |, C=
+ getTestingSet () : ModelF<U, |, C=

Figura 13. Diagrama de clases del paquete impl.

4.1.2 REF-EvaluationProcedures.

Este proyecto contiene métodos de evaluacion y clases encargadas de filtrar los datos que
utilizaremos (usuarios, items, ratings). REF-EvaluationProcedures se compone de 4 paquetes;
filter, nonpersonalized, rank, split. Donde las clases del paquete filter se encargan de asignar el
rating minimo por usuario, rating minimo por item, valor minimo de rating, y afiadir a una lista
usuario, item, valor, y contexto, si se conocen la preferencia del item. Las clases del paquete
nonpersonalized se encargan tanto de remover items calificados para training
(removeTrainingRatedltemsByY), obtener un conjunto relevante y no relevante de items dado una
comunidad de items de training y test. Mientras que el paquete split se compone de 4 paquetes
y una interface DatasetSplitterlF que define un método split (Ver figura 14). Cada uno de estos
paquetes contiene distintas interfaces y clases, que ayudan a construir las metodologias de

evaluacion dado un: base set condition, size condition, rating orden condition.
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sizeconditicn baseset
impl ratingorder
U, 1, G
0 DatasetSplitterlF

+ split (ModellF<U, |, G= model) : SplitiF<L, 1, G={]

Figura 14. Contenido paquete split (REF-EvaluationProcedures).

Los paquetes sizecondition, baseset, y ratingorder son muy importante para poder construir los
métodos de evaluacibn. En el paquete sizecondition encontramos dos interfaces;
SizeConditionlF que contiene definido un método, y SizeConditionDateBasedIF que contiene dos
métodos definidos, y 3 clases; SCFixed, SCProportion, y SCTimeProportion (ver figura 15), las
cuales implementan la interface SizeConditionlF, que nos permiten calcular el nimero de ratings
gue seran asignados a training y test, en donde cada clase realiza la distribucion a partir de una
condicién de tamafio. En donde la clase SCFixed establece que un nimero fijo de los ratings se
utilizan como datos de prueba, mientras que SCProportion establece una proporcion de los
ratings seran utilizados como datos de prueba, y los ratings restantes se utilizan como datos de
entrenamiento, y en la clase SCTimeProportion utiliza una condiciéon de tiempo dependiente, lo
cual establece un umbral de tiempo que se utiliza para la distribucion de los datos para cada

conjunto de training y test.
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SCProportion
* testProportion : float

=L G

,,,,,,,,, Cs SizeConditionlF
__ <ulCe : e :
SCTimeProportion | SCFixed |
= L = + getNumberOfRatingsForTraining (ModellF<U :int S —
testProportion : float I, C> model) size " int
<U.l.C>
= SizeConditionDateBasedIF

+ getStartDateForTest (ModellF<U, I, C= : Date
model)

+ getEndDateForTest (ModellF<U, |, C= :Date
model)

Figura 15. Diagrama de clases paguete sizecondition.

El paquete baseset contiene la interface BaseSetGeneratorlF que tiene definido el método
getBaseSets y las clases BSCommunity y BSUser, ambas implementan el método definido en la
interface (ver figura 16). Estas clases consideran dos enfoques de base condition. El primero
corresponde a la condicién centrada en comunidad® (BSCommunity). Cuando se aplica esta
condicion, algunos usuarios pueden tener todos o ninguno de sus rating en el conjunto de
training. Este problema se debe a las grandes diferencias en los patrones de ratings entre los
usuarios, donde algunos usuarios poseen mas ratings que otros, y también diferentes
distribuciones de rating lo largo del tiempo. El segundo enfoque corresponde a la condicion
centrada en usuario’ (BSUser), mediante la realizacion de la divisiéon independientemente de los
ratings de cada usuario, se puede asegurar que todos los usuarios tendran ratings, tanto en los

conjuntos de training y test.

6 Un Unico conjunto de datos base con todas las preferencias en M se utiliza. Cuando se aplica esta condicidn, algunos
usuarios pueden tener todas o ninguna de sus preferencias en el conjunto de prueba.

7 Un conjunto de datos base My se construye con las preferencias de cada usuario u. Mediante la realizacién de la
divisidon independiente de los ratings de cada usuario, se puede asegurar que todos los usuarios tendran ratings,
tanto en los conjuntos de entrenamiento como de prueba.
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BSUser

+ getBaseSets (ModelF<U, |, C= model) : Collection<ModellF<U, |, C==
+ foString () . String

5/ LS

s BaseSetGeneratorlF

+ getBaseSets (ModellF<U, |, C= model) : Collection<ModellF<U, |, C==
£y

BSCommunity

+ getBaseSets (ModellF<U, |, C= model) : Collection<ModellF<U, |, C==
+ toString () : String

Figura 16. Diagrama de clases paquete baseset.

El paquete ratingorder contiene la interface RatingOrderlF que tiene definido el método
getOrderedRatings, y las clases RORandom y ROTime, ambas implementan el método definido
en la interface (ver figura 17). Estas clases establecen el tipo de ordenamiento que se aplicara
en la generacion de la secuencia de ratings. Este ordenamiento de los ratings se puede hacer de

manera aleatoria (RORandom) u ordenada por tiempo (ROTime).
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ROTime

+ getOrderedRatings (ModellF<U, |, C= : List=PreferencelF<U, |, C==
model)

+ toString () - String

lv <U|c>
- RatingOrderlF

+ getOrderedRatings (ModellF<U, |, C> : List=PreferencelF<U, |, C=>

model)
I
“<'u',|'.<':'>"5
RORandom
* random : Random
+ <=Constructor=> RORandom ()
+ <=Constructor=> RORandom (int seed)
+ getOrderedRatings (ModellF=U, |, C= : List=PreferencelF=U, |, C==
model)
+ toString () - 5tring

Figura 17. Diagrama de clases paquete ratingorder.

El paquete impl es el encargado de contener las clases con los métodos de evaluacion,
incluyendo validacién cruzada. Estas clases implementan la interface DatasetSplitterlF la cual
tiene definido el método split, que se encargar de generar los splits de datos obteniendo los
conjuntos de training y test. Las clases que posee este paquete son DatasetSplitterBuilder,
DatasetSplitter_Holdout, DatasetSplitter_RepeatedSampling, DatasetSplitter_Xfold_CV. Donde
la clase DatasetSplitterBuilder es la encarga de construir los distintos métodos de validacion
cruzada (ver figura 18) dada una base set condition, una rating order condition, y una size

condition.
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DatasetSplitterBuilder
<<Enum=> - base_set - DatasetSplitterBuilder<U |, C> BASE_SET =BASE_SETUSER
DatasetSplitterBuilder:SPLITTING_METHOD |= method - rating_order : DatasetSplitterBuilder<U,|,C= RATING_ORDER = RATING_ORDER.RANDOM
+ HOLDOUT “EnumConstant - size_condition  : DatasetSplitterBuilder<U | C> SIZE_CONDITION = SIZE_CONDITION PROPORTION
+ REPEATED_SAMPLING : EnumConstant - method :DatasetSpm‘teer\der<U,\,C>,SPLH—HNGiMETHOD = SPLITTING_METHOD.HOLDOUT
+ XFOLD CV ErrCoisa - proportion_value : double =02
= - fixed_size_value :int =9
- nSplits “int =
+ ==<Constructor=> DatasetSplitterBuilder ()
+ communityBase () - DatasetSplitterBuilder<U, I, C=
<<Enums>> + userBase () - DatasetSplitterBuilder<U, I, C>
DatasetSplitterBuilder BASE_SET| _ base_set + RandomOrder () : DatasetSplitterBuilder<U, I, C>
+ COMMUNITY - EnumConstant | i TimeOrder () - DatasetSplitterBuilder<U, I, C»
+ USER - EnumConstant + FixedSize () - DatasetSplitterBuilder<U, I, C>
+ FixedSize (int size) - DatasetSplitterBuilder<U, I, C>
+ ProportionSize () : DatasetSplitterBuilder<U, I, C=
+ ProportionSize (double proportion) - DatasetSplitterBuilder<U, I, C>
<<Enum>> + TimeProportionSize () - DatasetSplitterBuilder<U, I, C>
DatasetSplitterBuilder-SIZE_CONDITION + TimeProportionSize (double proportion)  : DatasetSplitterBuilder<U, |, C=
+ FIXED “EnumConstant | _ size_condition + holdout () - DatasetSplitterBuilder<U, I, C=
+ PROPORTION EnumConstant | + repeatedSampling () - DatasetSplitterBuilder<U, |, C>
+ TIME PROPORTION - EnumConstant + repeatedSampling (int nSplits) - DatasetSplitterBuilder<U, |, C>
> + xFold_CV () : DatasetSplitterBuilder<U, I, C=
+ xFold_CV (int nSplits) - DatasetSplitterBuilder<U, I, C»
+ buildSplitter () - DatasetSplitterlF<U, |, C>
- buildBaseSet () : BaseSetGeneratorlF<U, |, C>
=<Enum>> = buildRatingOrder () : RatingOrderF<U, I, C=
DatasetSplitterBuilder:RATING_ORDER = buildSizeCondition () - SizeConditionlF<U, |, C>
+ RANDOM - EnumConstant - buildDatasetSplitter (BaseSetGeneratorlF : DatasetSplitterlF<U, |, C>
+ TIME - EnumConstant rating_order <U, I, C> baseSef, RatingOrderlF<U, I,
= C= rafingOrder, SizeConditionlF<U, I,
C= sizeCondition)
EBASE_SET
EIRATING_ORDER
EISIZE_CONDITION
B SPLITTING METHOD

Figura 18. Diagrama de clases paquete impl (REF-EvaluationProcedures).

La clase DatasetSplitter_Holdout implementa la interface DatasetSplitterlF, que se encarga de
generar los splits con los conjunto de training y test a través del método getHoldoutSplit (ver
imagen 19), y en particular, se pueden construir distintos tipos de métodos de validacion cruzada,
segun losparametros reciba la clase DatasetSplitter_Holdout, ya que puede recibir un base set
Community-centered o User-centered, un rating order Random o Time-dependent, una size

condition Proportion-based, Fixed o Time-based.



51

e= DatasetSplitterlF
(split)

+ split (ModellF<U, |, C= model) : SplittF=U, |, C=[]
P

<U,1,C= E
DatasetSplitter Holdout
* baseSet - BaseSetGeneratorlF<U, |, C=
* ratingOrder  : RatingOrderlF<U, 1, C=
* sizeCondition : SizeConditionlF<U, |, C=
+ <=Constructor== DatasetSplitter
Holdout (BaseSetGeneratorlF<U, |, C=
baseSet, RatingOrderlF<U, |, C=
ratingOrder, SizeConditionlF<U, |, C=
sizeCondition)
+ getHoldoutSplit (ModellF<U, |, C= model) : SplitlF<U, |, C=
+ split (ModellF<U, |, C= model) »SplitiF<U, |, C=]
+ toString () : String

Figura 19. Diagrama de clases DatasetSplitter_Holdout.

La clase DatasetSplitter_Xfold_CV, se base en el método de validacién cruzada X-fold, formando
asi X conjuntos de training y test. Luego se selecciona uno de ellos como conjunto de test, y los
restantes (X-1), como conjunto de entrenamiento. Esta clase implementa la interface
DatasetSplitterlF, que se encarga de generar los split con el conjunto de training y test

correspondiente (ver figura 20).
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S DatasetSplitterlF
(split)

+ split (ModellF<U, |, C= model) : SplitlF=U, |, C=[]
il

DatasetSplitter_Xfold_CV
- ho - DatasetSplitter Holdout<U, |, C=
* baseSet  : BaseSetGeneratorlF<U, |, C=
* ratingOrder : RatingOrderlF<U, |, C=
nsplits sint

+ ==Constructor== DatasetSplitter Xfold_CV (int nSplits,
BaseSetGeneratorlF<U, |, C= basebet)

+ getHoldoutSplit (ModellF<U, |, C= model) : SplitlF<U, |, C=[]

+ split (ModellF<U, |, C= model) CSplitlF=U, 1, C=[]

+ toString () : String

Figura 20. Diagrama de clases DatasetSplitter_Xfold_CV.

La clase DatasetSplitter RepeatedSampling, se base en el método de validacion cruzada
Repeated Sampling, el cual construye varios conjuntos de training y test a partir de una cantidad
de iteraciones dada la variable nSplit. Esta clase implementa la interface DatasetSplitterlF, que

se encarga de generar los split con el conjunto de training y test correspondiente (ver figura 21).
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o= DatasetSplitterlF
(split)

+ split (ModellF=U, |, C= model) : SplitlF=U, |, C={]
Fi)

DatasetSplitter Repeatedsampling

- ho - DatasetSplitter Holdout<U |, C=
- noplits - int
+ <<Constructor== DatasetSplitter

RepeatedSampling (int nSplits,

BaseSetGeneratorlF<=U, |, C= baseSet,

RatingOrderlF<U, |, C= ratingOrder,

SizeConditionlF<U, |, C= sizeCondition)
+ split (ModellF=U, |, C= model) CSplitliF=U, |, C=(]
+ toString () - String

Figura 21. Diagrama de clases DatasetSplitter_RepeatedSampling.

4.1.3 REF-ContextAwareRS.

Este proyecto contiene una gran cantidad de métodos de recomendacion (esta libreria se centra
en el método de filtrado colaborativo), modelado de la informacion contextual (ver capitulo 2), y
la clases que se encargan de realizar el proceso de aprendizaje requerido por los métodos de
recomendacion. Esta libreria se compone de tres paquetes principales (ver figura 22). El
contenido de estos paquetes se base en distintas clases, las cuales son una adaptacion de las

clases que podemos encontrar en librerias como Apache Mahout.

cars mahout TeC

Figura 22. Contenido proyecto ContextAwareRS.
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En el paguete cars podemos encontrar una nueva distribucion de paquetes (ver figura 23) los
cuales se encargan de contener las clases e interfaces con los distintos métodos de
recomendacién, factorizacion de matrices, modelado de la informacion contextual, y todo lo

necesario para crear un recomendador.

contextualfiltering dynamicSelection neighborhood
recommender factorization itemsplitting

bias infemed model
timeDecay

Figura 23. Contenido paquete cars.

En el paquete contextualfiltering podemos encontrar las clases con los métodos de
recomendacién. Sin embargo el paquete que se encarga incluir las clases para construir todos
estos métodos, es recommender, donde la clase que permite construir el recomendador es
NeighborBasedRecommenderBuilder, esta clase implementa el método de la interface
RecommenderBuilderlF (ver imagen 24). Los recomendadores se crean conforme a la técnica
de recomendacién de filtrado colaborativo (CF), ya que han sido ampliamente utilizados para
aprovechar el contexto (y, sobre todo, temporal) de la informacioén asociada a los ratings de los
usuarios. Siguiendo la clasificacion comun de los sistemas CF, distinguimos enfoques entre
basados en heuristicas (0 basados en memoria) y basados en modelos. Segun Campos et al.
2013 [9], los algoritmos basados en heuristicos esencialmente calculan las predicciones de

ratings directamente de todas los ratings conocidos por medio de una expresion matematica
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particular a partir de toda la coleccién de los perfiles de usuario por medio de ciertas heuristicas.
Los enfoques basados en modelo, por otro lado, aprenden un modelo predictivo de la coleccion
de ratings conocidos, esto requiere un proceso de aprendizaje previo en el que se construye el
modelo, pero a partir de entonces el modelo genera directamente predicciones de ratings, lo que

conduce a una respuesta mas rapida a la hora de generar recomendaciones.

NeighborBasedRecommenderBuilder

# model : ModellF<U, |, C>
# _neighbors zint =100
# _minCommonRatingsForPrediction : int =3

+ <<Constructor>> NeighborBasedRecommenderBuilder (ModellF
<U, 1, C> model)

} R + neighbors (int _neighbors) NeighborBasedRecommenderBuilder<U, |, C>
RecommenderBuilderlF: RECOMMENDER_METHOD + minCommonRatingsForPrediction (int _ : NeighborBasedR ilder<u, I, C>
+ KNN_PearsonWeightSimilarity_UserBased : EnumConstant minCommonRatingsForPrediction)
+ kNN_PearsonWeightSimilarity_ltemBased : EnumConstant + buildRecommender (RecommenderBuilderlF<U : RecommenderlF<U, |, C>
+ kNN_CosineSimilarity_UserBased EnumConstant |,C> RECOMMENDER _
+ KNN_CosineSimilarity_ltemBased : EnumConstant METHOD recommenderMethod)
+ Raw_CosineSimilarity_UserBased EnumConstant # instantiateR der (R 1derBuild  : R derlF<U, |, C>
+ Raw_CosineSimilarity_ltemBased EnumConstant erlF<U,|,C>RECOMMENDER_
+ ContextualPreFiltering_UserBased : EnumConstant METHOD recommenderMethod)
+ ContextualPostFiltering_UserBased EnumConstant

+ ContextualFilterPostFiltering_UserBased  : EnumConstant
+ ContextualWeightPostFiltering_UserBased : EnumConstant
+ ContextualPreFiltering_MahoutUserBased : EnumConstant

+ ContextualPreFiltering_MahoutSVD : EnumConstant
+ ContextualPostFiltering_MahoutUserBased : EnumConstant .
+ ContextualFilterPostFiltering_ EnumConstant
MahoutUserBased
+ ContextualWeightPostFiltering_ : EnumConstant N
MahoutUserBased \ S
+ ContextualPostFiltering_MahoutSVD : EnumConstant » y -
+ ContextualFilterPostFiltering_MahoutSVD  : EnumConstant N RecommendeERIdery
+ ContextualWeightPostFiltering_MahoutSVD : EnumConstant \@
+ Contextu ing_Mahoutl : EnumConstant + buildRecommender (RecommenderBuilderlF<U : RecommenderlF<U, |, C>
+ ContextualModeling2_MahoutUserBased  : EnumConstant |,C> RECOMMENDER _
+ ContextualModeling_MahoutSVD EnumConstant METHOD recommenderMethod)
+ TimeDecay_UserBased : EnumConstant ERECOMMENDER_METHOD
+ TimeDecay_UserBased_TrProp : EnumConstant
+ TimeDecay_ltemBased EnumConstant

Figura 24. Diagrama de las clases que permiten construir un recomendador.

4.1.4 REF-EvaluationMetrics.

El proyecto REF-EvaluationMetrics contiene diferentes métricas de error, que miden qué tan bien
un sistema de recomendacidon puede predecir los ratings de items en particular. REF-
EvaluationMetrics incluye tres paquetes principales, varias interfaces y clases (ver figura 25).
Las clases gque se encuentran en este paquete se encargan de obtener los resultados, y el
resultado promedio, de las distintas métricas a través de sus métodos e implementando las

interfaces que se encuentran en REF-EvaluationMetrics.



BasicMetricResults

* RecommendationListMetriclF

+ setlevels (List levels) - void

5 <1 C= E
caE | MetricResuitsIF A MetriclE
AveragedMetricResults [ -voi
g + getResult () - double + reset () “void
+ getResult (int level) - double + computeMetric (Map<U, - MetricResultsIF<U=
+ getResult (U user) ;double List<RecommendationlF<l===>
averagngesun + getResult (U user, int level) : double ﬂzg;ﬁz;ﬂgﬂgggggﬁyan Set<>
Average + getUsers () ES.EKU) userNotReIevan{Set) ------
+ getlevels () - List<Integer= :
(util) + formattedValue ()  String + processUserList (U user, - void
+ formattedName () iSlring List=RecommendationlF<l=>
+ shortName () :Slring userRecommendations, Set<l>
e userRelevantSet, Set<l>
= EHETETT ) - il userNotReIevam’Set)
e + getResults () - MetricResultsIF

a5

o RecommendationlF

Recommendation r """
ol

+ getitemiD ()
+ getValue () - Float
+ isPersonalized () : boolean

= Comparable|

error list util

Figura 25. Contenido proyecto REF-EvaluationMetrics.
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En el paquete error se incluyen las clases encargadas de realizar las tareas de métricas error,

tales como: RMSE, MAE, TestCoverage, y otras las cuales se encuentran personalizadas (ver

figura 26). Estas clases heredan de los métodos la clase AbstractErrorMetric e implementan la

interface MetriclF, con lo cual los métodos implementados realizan el célculo correspondiente

para cada métrica. También, este paquete posee la clase ErrorMetricBuilder, la cual se encarga

de construir las distintas métricas de error a partir del listado de métricas.



|Metric_acct

Metric_TestPersonalized |

Metric_TestCoverage

Metiic_MAE_Personalized

* <<Constructor>>

+ reset ()
+ computeMetric (Map<U,

+ getResults ()

MetriclF
(metnics)

void
MetricResultsiF <U>
List<RecommendationiF <t>>>
userRecommendationsMap, Set<l>

userRelevantSet, Set<l>

userNotRelevantSet)

+ processUserList (U user, void

List<Recommendationlf<t>>
userRecommendations, Set<l>

userRelevantSet, Set<i>

userNotRelevantSet)

MetricResultsiF

Metric_RMSE_Personaiized
Metric_RMSE

AbstractErorMetric
{abstract)

AbstractErrorMetric ()
computeMetric (Map<U,
List<RecommendationiF <I>>>
userRecommendationsMap, Set<l>
userRelevantSet, Set<l>
userNotRelevantSet)
processUserList (U user, void
List<RecommendationiF<|>>
userRecommendations, Set<t>
userRelevantSet, Set<l>
userNotRelevantSet)
getResults ()
processNextRecommendation (U user, void
RecommendationlF <I> recommendation,
Set<l> userRelevantSet, Set<l>

MetricResultslF <U>

MetricResultslF<U>

Metnc_MAE

Metric_TestUsersCoverage

ErrorMetricBuilder: METRIC

+ MAE
+ MAE_PERSONALIZED
+ RMSE

+ RMSE_PERSONALIZED

+ TEST_PERSONALIZED

+ TEST_COVERAGE

+ TEST_USERS_COVERAGE

# metric
16 |# userMetric

#
#

EnumConstant
EnumConstant
EnumConstant
EnumConstant
EnumConstant
EnumConstant
EnumConstant

AbstractMetric
(metrics)
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EmorMetricBuilder

spit : SpiiF<U,I, C>

+ spiit (SphtiF<U, I, C> spiit)

+ buikiMetric (ErrorMetricBuilder<U |.C>
METRIC metric)

+ getMAEMetric ()

+ getMAEPersonalizedMetric ()

+ getRMSEMetric ()

+ getRMSEPersonalizedMetric ()

+ getTestPersonaizedMetric ()

@+ getTestCoverageMetric ()

+ gefTestUsersCoverageMetric ()
EMETRIC

{abstract)

double
Map<U, Double>

# computationFinished - boolean
# <<Constructor>>

t0String ()
shortName ()
init

Figura 26. Diagrama de clases paquete error.

AbstractMetric ()

[}
finishComputation ) - void

String
String
void

EnorMetricBuider<U, |, C>
MetriclF<U, |, C>

MetriclF<U,
MetriclF<U,
MetriclF<U,
MetriclF<U,
MetriclF<U,
MetriclF<U,
MetriclF<U,

Por otra parte, el paquete list contiene interfaces y clases encargadas de tareas de prediccion,

tales como prediccion de precision y recall. En el paquete util encontramos la clase getSimilarity

la cual nos permite comparar dos items.

4.2 Paquete Experiments.

Este paquete contiene clases que ayudan a configurar los métodos de evaluacion y

recomendadores implementados, con los cuales a través del ajuste de distintos pardmetros es

posible ejecutar diferentes experimentos de evaluacion de algoritmos de recomendacion,

utilizando diferentes condiciones de evaluacion. Este paquete tiene dependencias de los modulos

descritos anteriormente.

La clase Experiment_Main (ver figura 27), es la que permite configurar los distintos parametros

gue ayudan dar forma a las distintas combinaciones de metodologias de evaluacion y métodos

de recomendacion. Una vez definido los parametros y métodos a utilizar, el software ejecuta el

proceso de evaluacion, entregando los resultados en archivos tanto de texto y como comprimidos

(.rar).



Experiment_hain

dataset_name
item_split

is_impurity
minContextSizeForSplitting
* is_contexts
filtering_contexts
split_method
testProportion

testSize

candidates
relevance_threshold

* non_personalized
control PredictionValue
genTrainingAndTestFiles
rankinghMetrics
emorMetrics

= levels

* nForOnePlusRandom

* recommender_method
* neighbors
minCommonRatingsForPrediction
halfLifeProportion
halfLifelays

= factors

iterstions

* learnRate

* lambda
useParallelProcessor
maxThreads
useValidstionDats
train_filters

test_filters

i

i

i

i

i

i

: Filterltil. FILTER[)
: FilterUtil FILTER[)

: CommonDatasets DATASET

: boclean = false
: ImpurityComputerlF

sint =3

: List=String> = null

: List<String> = null

: CommonDatasetSplitters. METHOD

: double =0
sint =0

: CandidateltemsBuilder CANDIDATE_ITEMS

: float = {float) 0.0
: NonPerscnalizedPrediction. Type

: boolean = false
: boclean = falze

: CemmonRankingMetrics. METRICS
: CommonEmorietrics METRICS

: List<Integer> = Amrays.asList{5,10,20,50)
sint =100

: CommonRecommenders METHOD

:int =200
tint =3

: double =00
sint =0
sint =&0
:int =20

: double =0.0058
: double =0.02

: boclean = false
sint =1

: boclean = false

= new FilterlHil.FILTER]] {...
= new FilterlHil FILTER[] {...

* skiplfResultsExist : boclean = false
* SAVE_RESULTS : boolean = true
* SAVE_CLASSIFICATION_RESULTS : boolean = true
* SAVE_DETAILED RESULTS : boolean = false
* SEND_EMAIL_REPORT : boolean = false
* SEND_RESULT_FILES : boolean false
* EXPERIMENT_PREFIX : Sfring ="
* EXPERIMENT_DESCRIPTION : String ==
* RESULTS_PATH : Sfring =null
* CONFIG_FILE : String = null
* params : GlobalParams
* AVERAGES_FILE : Sfring
* METRICS_FILE : String
* PERUSERMETRICS_FILE : Sfring
* RELEVANTS_FILE : String
* RECOMMEMDATIONS_FILE : String “recommendations. bd. gz"
* RESULTS_SERVER_PATH : Sfring “fresults/experiments™
= level : Level = Level SEVERE
* maxhlem : long =0
* iniTime : lang
* endTime : lang
* logger : Logger = LoggergetLogger"ExperimentLog™)
+ main (String args[l} : woid
+ exec experiment (String angs[]) : woid
# cheditMem () : woid
# sendFile {DatasetlF dataset, : void
String file)
# getlitemSplittingSplit {SplitlF ariginals  : SplitlF
plit, DatasetlF dataset,
ImpurityComputerlF impurityComputer,
int minContextSize, List<String>
contexts)
# processAngs (String angs[]) : woid

Experiment

+ main {String args[]) : void

E FrinthlessageAction

Figura 27. Diagrama de clases de Experiments_main.
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5. Diseno e implementacion de métodos de validacion cruzada.

En este capitulo se describe la propuesta de extension del framework descrito anteriormente
(Capitulo 4) para ampliar los métodos de validacion cruzada incluidos en él. La inclusion de
nuevos métodos de validacién cruzada permitira realizar una gran cantidad de experimentos
adicionales, pudiendo comparar los resultados y medir el rendimiento de los distintos algoritmos
de recomendacion utilizando estos métodos mas robustos de evaluacion, como se discutio en el

capitulo 3.

El posible clasificar el conjunto de los nuevos métodos implementados y los que ya contaba la
libreria  como métodos Tiempo-Independientes (Capitulo 3.5.2) y Tiempo-Dependientes
(Capitulo 3.5.3), ya que alguna de las clases creadas incorporan el contexto en la conformacion

de los conjuntos de entrenamiento y prueba.

5.1 Extension de la libreria.

Lo que pretende esta extension de la libreria, es poder contar con una mayor cantidad de

metodologias de evaluacion para medir el desempefio de los recomendadores implementados.

La configuracién de estos métodos es la misma que para los que ya se encontraban
implementados, haciendo mas facil su implementacién y configuracién. A continuacion se
presentan los nuevos métodos de validacion cruzada, con una descripcién de éstos, y un

pseudocddigo de los algoritmos desarrollados.
Las principales funciones presentes en los pseudocddigos seran descritas a continuacion:

o getPreferences: Obtiene una lista con las preferencias a partir de un conjunto de datos.

e getUsers: Obtiene un listado con los ID’s de usuarios de un conjunto de datos.

¢ getNumberOfRatingsForTraining: Obtiene el nUmero de ratings que seran utilizados para
Training.

e getSize: Obtiene el tamafio de un conjunto de datos.

o addPreference: Afade una preferencia a un conjunto de entrenamiento o prueba.
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e Shuffle: Mezcla el orden de los elementos en un lista.

o getDate: Obtiene la fecha de una preferencia.

e getMinDate: Obtiene la fecha minima de un conjunto de datos.
¢ getMaxDate: Obtiene la fecha méaxima de un conjunto de datos.
e getDifference: Obtiene la diferencia de tiempo entre dos fechas.
o Before: Determina si una fecha A esta antes que una fecha B.

o After: Determina si una fecha A esta después que una fecha B.

5.1.1 RepeatSampling

Es una validacion cruzada tiempo-independiente en la cual se repetird el proceso de Split X veces
(dénde X es la cantidad de veces a repetir la evaluacion con diferentes conjuntos de training y
test). En cada Split se generaran los set de entrenamiento y prueba de manera aleatoria de

acuerdo a la Size condition dada.

Esquema gréafico del Split

El siguiente esquema grafico muestra un ejemplo del método Repeat Sampling de 3 Splits, en
donde se separan de forma aleatoria los datos de entrenamiento y prueba segun una Size
condition. Como se puede ver en la imagen, en cada Split se eligen diferentes ratings para

training y test, de forma aleatoria.
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Ejemplo de RepeatSampling de 3 Splits

. Dato de entrenamiento Dato de prueba

Figura 28. Ejemplo del procedimiento de Split con el método RepeatSampling

5.1.1.1 Pseudocodigo RepeatSampling

El siguiente pseudocddigo muestra los pasos en un procedimiento de splitting del método de
validacion cruzada RepeatSampling. En primer lugar se indica el nombre del método y los

parametros que recibe (linea 1). En este caso el parametro es un entero, el cual representa la
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cantidad de iteraciones que se realizaran en el procedimiento de splitting (linea 4) y un double
gue representa la proporcidon de datos que seran usados para conformar el set de pruebas.
Luego se obtiene la lista de preferencias del data set (linea 4), esta lista ser4 desordenada de
forma aleatoria en cada Split (linea 7), y se obtiene el niUmero de ratings para training (linea 8).
Después eso, y a partir de la size condition, se construyen los conjuntos de training y test (lineas
13 y 15). Considerando el tamafio de la size condition, las primeras preferencias se asighan al

conjunto de training, mientras que las restantes se asignan al conjunto de test.

RepeatSampling (int SampleNumber, double proportionTest){

i

3 SplitIF split[nSplit];

4  List preferences = getPreferences(M);

5 For(int i=8 ; i<SampleNumber ; i++)

5 1

7 Shuffle(preferences);

8 Int size = preferences.Size * (1 - proportionTest);
9 Int cont = 8;
18 Foreach(preferences)
11 r
12 If(cont <= size)
13 trainData.add(preferences{cont));
14 Else
15 testData.add(preferences(cont));
16 cont++;
17 1
18  split[i] = new Split(trainData, testData)
19}
28 Return split;
21}

5.1.2 UserResampling

Es una validacion cruzada tiempo-independiente en la cual se realiza una seleccion al azar de N
usuarios de los cuales se tomaran todos sus ratings. Una vez obtenidos dichos ratings, seran
separados en ratings para entrenamiento y prueba. Esta separacion estara definida por una size
condition proporcional que se aplicard a cada usuario.

Este proceso se repetird X veces.
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Esquema grafico del Split
Split 1 Split 2
il i2 i3 i4 i5 g i7 i8 iN il i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8 iN
u2 1 5 4 3 3
u3 1 3 5 5
ud 5 5 4 4 3 2
us - 2 2
ut 5 5 3 5 3
u7 2 1 1
ud - 5 4
3 5 5 3 5 5
uM 1 4 5 4 3 3 1 um 1 5
Split 3
i1 i2 i3 i4 i5 io i7 i8 iN

ul 5 3 2 5 3 4 4

u2 1 5 4 3 3

u3 3

u4 4 3 Ejemplo de UserResampling de 3 Splits

us 3 2 2

ug 5 5 3 5 3

u7 - 1

ug 3 5 4 4 5 2

3
uM 1 4 5 4 3 3 1
. Dato de entrenamiento Dato de prueba

Figura 29. Ejemplo del procedimiento de Split con el método UserResampling
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5.1.2.1 Pseudocodigo UserResampling

El siguiente pseudocddigo muestra los pasos en un procedimiento de splitting del método de
validacién cruzada UserResampling. En primer lugar se indica el nombre del método y los
pardmetros que recibe (linea 1). En este caso los parametros son dos de tipo enteros, los cuales
representan la cantidad de iteraciones que se realizaran en el procedimiento de splitting (linea
5), la cantidad de usuarios que se seleccionardn en cada iteracion, y un parametro tipo double,
el cual representa la proporcién que se utilizara en la distribucion de los datos en el conjunto de
training y test (linea 16). Luego se obtiene una coleccion con preferencias de un usuario i (linea
10), dado una coleccién de usuarios, y se obtiene el total de ratings almacenados en la coleccién
de preferencias (linea 11). Después eso, y a partir de la size condition, se construyen los
conjuntos de training y test (lineas 17 y 19). Considerando el tamafio de la size condition, las
primeras preferencias se asignan al conjunto de training, mientras que las restantes se asignan

al conjunto de test.

UserResampling (int SampleMumber, int SampleSize, double proportionTest){

o<

3 SplitIF split[SampleNumber];

4 Collection users = getUsers(M);

5 For (int sample=@; sample < SampleNumber; sample ++)
7 Shuffle{users);

8 For (i=8 ; i < sampleSize ; it++)

9 {
1a Collection UserPreferences = getPrefeferences(users(i));
11 int size = getSize(UserPreferences};
12 int proportion = {1 - proportionTest) * size;
13 int cont = 8;
14 Foreach (UserPreferences)
15 {
16 IF({cont < proportion)
17 trainData.add(UserPreferences(cont));
13 Else
19 testData.add(UserPreferences(cont));
26 cont++;
21 }
22
23 split[sample] = new Split(trainData, testData)
24}
25  Return split;
26 1}
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5.1.3 LeaveOneOut

Es una validacion cruzada en la cual se toma la primera preferencia del BaseSet y de deja ésta
Unicamente como set de prueba, mientras que todas las restantes seran usadas para
entrenamiento. Una vez realizado este Split, se pasa a la siguiente preferencia, dejando todas
las restantes como set de entrenamiento, y asi sucesivamente hasta recorrer toda la matriz de

datos.

En esta validacion el set de pruebas siempre esta compuesto Gnicamente por un solo rating, y la
cantidad de Splits sera igual a la cantidad de ratings que posea el BaseSet, por lo cual es un

método tremendamente costoso computacionalmente.
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Esquema gréfico del Split

. Dato de entrenamiento Dato de prueba

Figura 30. Ejemplo del proceso de Split del método LeaveOneOut.

5.1.3.1 Pseudocodigo LeaveOneOut

El siguiente pseudocddigo muestra los pasos en un procedimiento de splitting del método de
validacion cruzada LeaveOneOut. En primer lugar se indica el nombre del método (linea 1). A
continuacion se obtienen todas las preferencias del modelo (linea 3) y se determina su tamafio
(linea 4).. Se recorre el listado de preferencias con los ciclos de las lineas 6 y 9, y se construyen
los conjuntos de training y test (lineas 12 y 14). Considerando el tamafio del iterador, la primera

preferencia que es la que se asigna al conjunto de test, y a medida que el iterador avanza se
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elige un nueva preferencia para el conjunto de test, mientras que las restantes se asignan al

conjunto de training.

L eaveOneQut (){

list preferences = getPreferences(M);

Int preferencesSize = getSize(preferences);
SplitIF split[preferencesSize];

For{int i=0 ; i < preferencesSize ; i++)

=l 0 N & W k=

1

B Int cont = @;

9 Foreach(preferences)
1@ {
11 IF(i == cont)
12 testData.add(preferences(cont));
13 Else
14 trainData.add(preferences(cont));
15 cont++;
16 }
17 split[i] = new Split(trainData, testData)
18}
19 Return split;
20}

5.1.4 Time-Dependent Resampling

Es una validacién cruzada en la cual se repite el proceso de Split X veces a diferentes conjuntos
de preferencias tomados de la matriz de datos. En cada proceso de Split se separaran los datos

de entrenamiento y prueba por una condicién de tiempo.
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Esquema gréafico del Split
Split 1
Tiempo  ————
3 4 4
3 3
5 5
3 2
2
5 3
1
4 5 2
5
3 3 1
Split 3
Tiempo ——
3 4 4
4 3 3
5 5
]2 Ejemplo de Time-Dependent Resampling
2 2 de 3 Splits
5 3
1 1
4 5 2
5
3 3 1
. Dato de entrenamiento Dato de prueba

Figura 31. Ejemplo del procedimiento de Split con el método Time-Dependent Resampling (los items estan

ordenados por marca de tiempo).
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5.1.4.1 Pseudocodigo Time-Dependent Resampling

El siguiente pseudocddigo muestra los pasos en un procedimiento de splitting del método de
validacion cruzada Time-Dependent Resampling. En primer lugar se indica el nombre del método
y los parametros que recibe (linea 1). En este caso los parametros son dos enteros, uno
representa la cantidad de iteraciones que se realizaran en el procedimiento de splitting,el
segundo representa la cantidad de preferencias que se usara en cada Split (menor a la cantidad
total de ratings en el dataset), y uno tipo date, el cual representa el umbral de tiempo al momento
de realizar la distribucion de los datos en los conjunto de training y test (linea 11). En la linea 4
se obtiene una lista con las preferencias del set de datos, esta lista sera desordenada de manera
aleatoria en la linea 7 para obtener distintos conjuntos de datos en cada Split. En la linea 10 se
obtiene la fecha de cada preferencia y a partir del umbral de tiempo, se construyen los conjuntos
de training y test (lineas 12 y 14). Considerando el umbral de tiempo, las preferencias con fecha
menor al umbral de tiempo se asignan al conjunto de training, mientras que las restantes se

asignan al conjunto de test.

Time-dependent Resampling (int SampleNumber, int SampleSize, Date dateThreshold){

L B3 =

SplitIF split[SampleNumber];
List preferences = getPreferences(M);
For (int sample=8; sample < SampleNumber; sample ++)

=] O LN P

Shuffle(preferences);
For (i=8 ; i < sampleSize ; i++)

{

Wwooa

[xu]

Date date = getDate(preference(i})
IF (date < dateThreshold)
trainData.add(preferences(i));
Else
testData.add(preferences(i)};

[l |l
d ka3 =

}
split[sample] = new Split(trainData, testData)

b

Return split;

b

F |l e e
OO =] O i P

=]
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5.1.5 Time-Dependent UserResampling
Es una validacién cruzada tiempo-dependiente en la cual se realiza una seleccion al azar de N
usuarios de los cuales se tomaran todos sus ratings. Una vez obtenidos dichos ratings, seran
separados en ratings para entrenamiento y prueba. Esta separacion estara definida por una

condicién de tiempo establecida, que se aplicara a cada usuario.

Este proceso se repetira X veces.
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Esquema grafico del Split
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Figura 32. Ejemplo del procedimiento de Split con el método Time-Dependent UserResampling (los items estan

ordenados por marca de tiempo)
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5.1.5.1 Pseudocodigo Time-Dependent UserResampling

El siguiente pseudocddigo muestra los pasos en un procedimiento de splitting del método de
validacion cruzada Time-Dependent UserResampling. En primer lugar se indica el nombre del
método y los parametros que recibe (linea 1). En este caso los pardmetros son dos enteros, los
cuales representan la cantidad de iteraciones que se realizaran en el procedimiento de splitting
(linea 5) y el numero de usuarios que se utilizaran en cada split (linea 8), y uno tipo Date el cual
representa el umbral de tiempo al momento de realizar la distribucién de los datos en los conjunto
de training y test (linea 14). Luego se obtiene la lista completa de preferencias de un usuario i
del data set (linea 10), esta lista de usuarios es modificada en cada Split gracias a la funcion
Shuffle (linea 7), y se obtienen las fechas de las preferencias (linea 13). Después eso, y a partir
del umbral de tiempo, se construyen los conjuntos de training y test (lineas 15 y 17).
Considerando el umbral de tiempo, las preferencias con fecha menor al umbral de tiempo se

asignan al conjunto de training, mientras que las restantes se asignan al conjunto de test.

TimeDependentUserResampling (int SampleMumber, int SampleSize, Date dateThreshold){

i

3 SplitIF split[SampleNumber];

4  Collection users(M);

5  For (int sample=8; sample < SampleNumber; sample ++)
6 {

7 Shuffle(users);

8 For (i=8 ; i < sampleSize ; i++)

9 {
18 Collection userPreferences = getPrefeferences(users(i));
11 For (j=0 ; j < userPreferences.5ize ; j++)
12 7
13 Date date = getDate(userPreferences(j))
14 IF(date < dateThreshold)
15 trainData.add(userPreferences(j));
16 Else
17 testData.add(userPreferences(j));
18}
15
28 split[sample] = new Split(trainData, testData)
L4
22 Return split;
23}
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5.1.6 Increasing time window

Es una validacion cruzada en la cual se definen dos ventanas de tiempo, una para entrenamiento

y otra para pruebas (por ejemplo: 4 dias para entrenamiento y 2 dias para prueba).

El procedimiento que sigue sera explicado de manera grafica a continuacion

Esquema gréfico del Split

01/01/2013 06/01 10/01 2471172015
04/01 08/01 12/01 *ee 22:11

Preferencias

Split 1 | —

Split2 g—

Split 3

Split 4 s -

Splitn

] St e entrenamiento
p] St e pruebas

Figura 35. Ejemplo del procedimiento de Split con el método Increasing time window
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5.1.6.1 Pseudocodigo Increasing time window.

El siguiente pseudocddigo muestra los pasos en un procedimiento de splitting del método de
validacion cruzada Increasing time window. En primer lugar se indica el nombre del método y los
pardmetros que recibe (linea 1), en este caso los parametros son dos enteros, los cuales
representan el tamafo de las ventanas de tiempo iniciales, expresadas en dias. Luego se obtiene
el listado de preferencias del data set (linea 3), posteriormente se obtienen las fechas minimas y
maximas de las preferencias (linea 4 y 5), a continuacién se calcula la diferencia en dias, entre
la fecha minima y maxima (linea 6), con la diferencia calculada y el tamafio de las ventanas de
tiempo iniciales, se calcula el niumero de ciclos necesarios para cubrir el procedimiento de
splitting (linea 7), finalmente se calcula los limites iniciales de las ventanas de tiempo (linea 9y
10). Después, a partir de los limites calculados se construyen los conjuntos de training y test
(linea 18 y 20). Una vez construido un split, se recalcula los umbrales de tiempo para la

distribucion de datos del siguiente conjunto de training y test (linea 22 y 23).

IncreasingTimeWindow (int wvalueTr, int walueTe){

F

3 List preferences = getPreferences(M);

4  Date minDate = getMinDate(preferences);

5 Date maxDate = getMaxDate(preferences);

&  int difference = getDifference(minDate, maxDate);
7 int ecycles = ((difference - wvalueTr) / valueTe) + 1;
8 SplitIF split[cycles];

= Date limitTr = minDate + valueTr;
1@ Date 1limitTe = limitTr + valueTe;
12 Forfint i =@ ; i ¢ cycles ; i++)
13 {
14 For(j = @ ; j « preferences.5ize ; j++)
15 {
16 Date date = getDate(preference(j));
17 If(date.before(limitTr})
18 trainData.add(preference(j));
19 If(date.aftter(limitTr) && date.before(limitTe})
28 testData.add(preference(j));
21 }
22 limitTr = 1imitTr + wvalueTe;
23 limitTe = limitTe + walueTe;
24 split[i] = new Split(trainData, testData)
25
26 Return split;
27}
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5.1.7 FixedTimeWindow

Es una validacion cruzada en la cual se definen dos ventanas de tiempo, una para entrenamiento

y otra para pruebas (por ejemplo: 4 dias para entrenamiento y 2 dias para prueba). Estas
ventanas van avanzando a través del tiempo, manteniendo su tamafio.

El procedimiento que sigue sera explicado de manera gréfica a continuacion:

Esquema grafico del Split

01/01/2013 06/01 12/01 18/01 24/11/2015
04,01 1001 16:;01 I e e 221

Preferencias

Split 1 » —

Split 2

Split 3

Split n

] Sct de entrenamiento
|| St de pruebas

Figura 36. Ejemplo de procedimiento de Split FixedTimeWindows. Ventana de entrenamiento: 4 dias, ventana de

pruebas: 2 dias.
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5.1.7.1 Pseudocodigo Fixed time window

El siguiente pseudocddigo muestra los pasos en un procedimiento de splitting del método de
validacion cruzada Fixed time window. En primer lugar se indica el nombre del método y los
pardmetros que recibe (linea 1), en este caso los parametros son dos enteros, los cuales
representan el tamafio de las ventanas de tiempo iniciales, expresadas en dias. Luego se obtiene
el listado de preferencias del set de datos (linea 3), posteriormente se obtienen las fechas
minimas y maximas de las preferencias (linea 4 y 5), a continuacion se calcula la diferencia en
dias, entre la fecha minima y maxima (linea 6), con la diferencia calculada y el tamafio de las
ventanas de tiempo iniciales, se calcula el nimero de ciclos necesarios para cubrir el
procedimiento de splitting (linea 7), finalmente se calcula los limites iniciales de las ventanas de
tiempo (linea 9 y 10). Después, a partir de los limites calculados se construyen los conjuntos de
training y test (linea 18 y 20). Una vez construido un split, se recalcula los umbrales de tiempo

para la distribucion de datos del siguiente conjunto de training y test (linea 22 y 23).

FixedTimeWindow (int walueTr, int wvalueTe){

a“

3 List preferences = getPreferences(M);

Z Date minDate = getMinDate(preferences);

5 Date maxDate = getMaxDate(preferences);

6 int difference = getDifference(minDate, maxDate);
7 int cycles = difference / (valueTr + wvalueTe);
B SplitIF split[cycles];

=] Date limitTr = minDate + wvalueTr;
1a Date limitTe = limitTr + wvalueTe;
12 For{int i=08 ; i<cycles ; i++)
13 {
14 For{j = ® ; j « preferences.Size ; j++)
15 I
16 date = getDate(preference(j));
17 If{date.before(limitTr))
18 trainData.add(preference(j));
19 If{date.after(limitTr) && date.before(limitTe})
28 testData.add(preference(j));
21 1
22 limitTr = limitTe;
23 limitTe = limitTe + walueTe;
24 split[i] = new Split(trainData, testData)
25 1}
26 Return split;
27}



77

5.2 Integracion al framework existente.

En esta seccidn se presentan los diagramas de clases con las huevas clases creadas con los
métodos de validacion cruzada implementados, y su integracién con las clases existentes en el
framework. El siguiente diagrama (ver figura 33) muestra todas las clases y la interface
DatasetSplitterIlF que contiene un método, el cual es implementado de distinta forma por cada
clase. Esta interface es la encargada de generar los split de datos, con los conjuntos de
entrenamiento y prueba correspondiente. Cada clase implementa este método de acuerdo a lo

descrito en la seccion anterior.

Existen métodos que incorporan el contexto al momento de generar los split de datos. Este es el
caso de las clases DatasetSplitter_TimeDependentUserResampling,
DatasetSplitter_IncreasingTimeWindow, DatasetSplitter_TimeDependent,
DataSetSplitter_FixedTimeWindows. Estas son las clases que forman partes de los métodos

tiempo dependiente.

BTy

‘ DatasetSpiitter_TimeDependentResampling ‘ ‘ DataSetSplitter_IncreasingTimeWindows {

Wie

Saie DatasetSplitter_LeaveOneOut

Wi

BT DatasetSpilitter_TimeDependent

hood DatasetSplitterlF T

e ] split
| Sk DatasetSplitter_UserResampling
DataSetSplitter_FixedTimeWindows ‘

+ split (ModellF<U, |, G= model) - SplitiF<U, |, C=]

Figura 33. Diagrama de clases con las nuevas clases implementadas y las que ya se encontraban en la libreria.
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6. Ejemplo de uso del framework extendido: Desarrollo de una
aplicacion con interfaz grafica para ejecucion de

experimentos con uso de validacion cruzada.

Una vez completada la extension propuesta al framework de evaluacion de algoritmos de
recomendacion con la implementacion de las nuevas propuestas basadas en los métodos de
validacion cruzada, se ha desarrollado una aplicacién para ejecucién de experimentos que hace
uso de la funcionalidad de dicho framework. Esta aplicacién consiste esencialmente de una
interfaz grafica para realizar el proceso de evaluacién de algoritmos de recomendacion
consciente del tiempo, que utiliza los diferentes métodos de evaluaciéon implementados en el
framework, incluyendo métodos de validacion cruzada. Con esto, se comprueba la adecuada
integracion de la nueva funcionalidad al framework. Y de paso, se extiende adicionalmente el
framework con esta aplicacion grafica que facilitara su uso. La implementacion se hizo en
lenguaje java, y utiliza adicionalmente el framework de componentes graficos Swing provisto
por Java. Los componentes que se utilizan en el desarrollo de esta interfaz son: JFrame, JPanel,
JLabel, JTextField, JButton, JCheckBox, JComboBox.

Como referencia, se utilizara un conjunto de datos de preferencias de usuarios (ratings) de
peliculas, recolectados por el grupo de investigacion GroupLens de la University of Minnesota
(arouplens.orqg) a partir de la aplicacion de recomendacién de peliculas MovielLens. El conjunto

de datos es llamado MovieLens 100k Dataset®.

Este dataset estd compuesto por un conjunto de archivos:

e u.data: Datos de ratings (incluye id_usuario, id_item, valor rating, marca de tiempo)

e u.user: Datos de usuarios (incluye id_usuario, edad, genero, ocupacién, codigo postal)

e u.item: Datos de items (incluye id_pelicula, titulo, fecha de estreno, fecha de estreno en video,
URL IMDb, géneros).

8 Conjunto de ratings de peliculas Movielens 100k Dataset, disponible en:

http://www.grouplens.org/datasets/movielens/
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6.1 Configuracion inicial.

La interfaz gréafica de la aplicacion consiste en dos ventanas con distintas opciones. Antes de
comenzar con la primera ventana de opciones, es necesario una configuracién previa, la cual
para este ejemplo consiste en la configuracion de los archivos paramsMovieLens100Kk.txt y

global.config.
El archivo paramsMovieLens100k.txt es el archivo de configuracion del dataset a utilizar, y es el
encargado de contener la ruta del directorio con los archivos de datos que se utilizaran para

realizar experimentos (figura 34).

;_path=/path/to/data

trainFile=u.data

Figura 34. Contenido archivo de texto.

Mientras tanto, el archivo global.config contiene la ruta donde se encuentran los archivos de
configuracion de los diferentes datasets disponibles, en este caso paramsMovieLens100Kk.txt (ver
figura 35). Este archivo es utilizado por el framework para determinar desde donde obtener los

archivos de configuracion de datasets.

BASE DATASET CONFIG FILE PATH=path/to/file.txt/

Figura 35. Contenido archivo global.config.

Estos archivos son requeridos por el framework para su adecuado funcionamiento.

Al finalizar la configuracion de los archivos, se habilita la ventana principal de la aplicacion, la
cual permite seleccionar el dataset con el que se realizara el experimento, las tareas de
recomendacion, ya sea prediccion de rating y/o recomendacion Top-N, seleccionar el tipo de
validacion cruzada y las condiciones segun el método escogido, y la eleccién entre realizar el
calculo de recomendaciones y/o generar archivo con los splits generados, con lo que se debera

indicar la ruta donde se quieren guardar los archivos con los resultados generados.
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La siguiente ventana tiene como opciones elegir el algoritmo con el cual se realizard el célculo
de las recomendaciones (en caso de haber elegido esta opcién), las métricas de prediccion de
rating; MAE y RMSE, y las métricas de recomendacion Top-N; Recall y Precision. Una vez
seleccionada cada una de estas opciones se puede ejecutar el experimento, con lo cual
aparecerd un mensaje mientras se esté ejecutando y al momento de finalizar mostrara otro
mensaje confirmando que el experimento se ha realizado con éxito, ademas de la ruta con los

resultados obtenidos.

6.2 Configuracion de un experimento.

Al iniciar el framework a través de la interfaz grafica, se debe comenzar con la configuracion de
los archivos paramsMovieLens y global.config, seleccionando la opcién Archivo — Configurar
archivos, en la parte superior izquierda de la barra de menu (ver figura 36). La configuracion de
los archivos es importante para comenzar a utilizar las demas opciones, dado que si no se

configuran adecuadamente no es posible realizar un experimento.

(5] Framework Evaluacion - 8
Archivo

Configurar archivos

Leer Configuracidn

Tareas de recomendacion

Tipo de Validacién Cruzada

Figura 36. Ventana principal del framework.

Una vez seleccionada la opcion Configurar archivos, se abrira la ventana que se contiene la
opcion de seleccionar el dataset con el que se desea trabajar (ver figura 37), con lo cual se creara
el archivo paramsMovieLens100k.txt que se encarga de contener la ruta y el nombre del dataset
seleccionado. Luego es necesario indicar la ruta en la cual se quiere guardar el archivo que se
necesita crear, con esto se puede pasar a seleccionar la ruta donde se creara el archivo

global.config, que tiene la ruta del archivo paramsMovieLens100K.txt.
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x
Configurar archivo paramsMovieLens
Seleccionar data set:
Seleccionar ruta a guardar: Seleccionar ruta
Configurar archive config
Seleccionar ruta a guardar : Seleccionar ruta
Aceptar

Figura 37. Ventana configuracién de archivos.

Si ya encuentran configurados archivos paramsMovieLens y global.config (como se mostré
anteriormente), solamente se debera sefialar la ruta del archivo global.config, seleccionando la
opcién Archivo — Leer Configuracion. Una vez seleccionada la opcién se mostrara una ventana
(ver figura 38), en la cual se debe seleccionar la ruta archivo global.config. Una vez obtenida la

ruta del archivo, se debera seleccionar Aceptar para comenzar la configuracion del experimento.

\é‘ - O

Aceptar

Figura 38. Ventana para seleccionar ruta archivo global.config.

Luego de seleccionar el archivo y las rutas donde se crearan los archivos, se debera seleccionar
Aceptar, con lo que se habilitaran las opciones de la ventana principal de la aplicacién, basadas
en las opciones de ejecucion que provee el framework de evaluacion (ver figura 38). La primera
opcion indica el dataset que se utlizara para realizar el experimento, en este caso
MovieLens100k, luego se habilitaran las opciones de las tareas de recomendacion, donde es

posible elegir Prediccion de rating y/o Recomendacion Top-N.
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Archivo

Data set: |MovieLens100k

Tareas: [] Prediccién derating (] Recomendacion Top-N

Tipo de Validacién Cruzada : | Leave_One_Out

/] Calcular Recomendaciones
[¥/] Generar Archivos

Ruta: | C\Users\usuario\Deskiop

. Siguiente .

Figura 38. Configuracién ventana principal del framework.

Una vez seleccionadas las tareas de recomendacion, se habilitard la lista desplegable con los
distintos de métodos de validacion cruzada. Cada uno de estos métodos tienen asociados
diferentes parametros, los cuales permiten realizan el split de datos. Los pardmetros existentes
son: testProportion, cuyo valor es un niumero decimal, con el cudl se realizara la distribucion de
datos de training y test de forma proporcional dado el valor (porcentaje) ingresado, testSize, cuyo
valor es un nimero entero que representa un valor fijo (cantidad) de los datos para el conjunto
de training, en el caso de los métodos RepeatSampling y UserResampling el valor de testSize
representa el nUmero de iteraciones en los splits de datos, sampleSize, cuyo valor es un nimero
entero, él se utiliza en el método RepeatSampling, y que indica la cantidad de usuarios que se
utilizaran en cada iteracion de los split, las variables valueTraining y valueTest, que son los
pardmetros que utilizan los métodos FixedTimeWindows e IncreasingTimeWindows, y cuyos
valores son niumeros enteros y que representan la ventana de tiempo en dias para la distribucién
de datos, por ultimo el valor date que representa el umbral para tiempo para separar los datos
de training y test, la cual es utlizada en los método TimeDependentResamplig,
TimeDependentUserResampling. Cada uno de estos campos se encuentran validados, ya sea
para ingresar solo niumeros decimales o enteros segun corresponda, ademdas se incluye un

placeholder (campo de ayuda) que indica el valor que se debe ingresar.

Cuando se ha escogido el método de validacibn cruzada e ingresado sus parametros
correspondientes, se debe seleccionar si se desean generar los archivos con los resultados del
experimento a realizar. Si se selecciona la opcién Generar Archivos, el programa solicitara buscar

el directorio en el cual se guardaran los archivos generados. Finalmente, al seleccionar aceptar,
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se pasa a la siguiente pantalla de configuracién (ver figura 39), que consiste en una lista

desplegable con los algoritmos de recomendacién que deseamos utilizar.

B

Algoritmo : | MF_Mahout v

Atrds | Ejecutar |

Figura 39. Segunda ventada de configuracion.

Un vez configurada las opciones, se debepresionar el botén Ejecutar, con lo cual, la aplicacion
ejecutara el experimento con todas las configuraciones previas, utilizando la funcionalidad
provista por el framework, y mostrando un mensaje indicando que el experimento se esta

ejecutando (ver figura 40).

= =
Algoritma: | MF_Wahout B

Atrds | Ejecutar

a Ejecutando experimento

Figura 40. Ejecucion de un experimento desde la interfaz gréafica de la aplicacion desarrollada.

Una vez presionado el botén Ejecutar, la interfaz de manera interna se encarga de crea un objeto
de la clase Experiments (esta clase se encuentra en el proyecto Experiments, dentro del paquete
experiments), con lo cual se pueden asignan valores a las variables que permiten configurar un
experimento. Estos valores son los que se obtienen de las distintas opciones configuradas, tales
como el dataset que se utilizara para el experimento, cuyo valor se obtiene de la lista desplegable
gue se muestra en la pantalla principal de configuracién, y es asignado a la variable
dataset_ name de tipo CommonDatasets.DATASET. Luego en la opcion de tareas de
recomendacion, a través de la seleccion del checkbox Prediccion de rating y/o Recomendacion
Top-N se asignaran a las variables rankingMetrics y errorMetrics las cuales son de tipo
CommonRankingMetrics y CommonErrorMetrics el valor de None en caso que se no sean
seleccionada una de estas opciones y All en el caso contrario, después la seleccion del método
de validacion cruzada a utilizar, se le asigna el valor obtenido desde la lista desplegable, a la
variable split_method de tipo CommonDatasetSplitters. METHOD, con lo cual existen campos

asociados a cada método los cuales son asignados a las variables testProportion de tipo Double,
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testSize, sampleSize, valueTraining, valueTest de tipo int y date de tipo String, segun el dato
correspondiente a cada método, mientras que la opcion Generar archivo nos permite asignar la
ruta obtenida a la variable RESULTS_PATH de tipo String. Luego en la siguiente ventana, dada
la seleccion del algoritmo de recomendacion a través de la lista desplegable, el valor obtenido es

asignado a la variable recommender_method de tipo CommonRecommenders. METHOD.

Con estas configuraciones, se comienza con el proceso de creacion de subconjuntos de datos
de training y test segun el método de validacion cruzada seleccionado, el cual se construye en
la clase CommonDatasetSplitters (ubicado en el proyecto Experiments, en el paquete
experiments), donde cada método validacion cruzada es construido a partir los métodos de la
clase DatasetSplitterBuilder y que ademas recibe como parametro los valores obtenido en las
variables asociada a cada validacion cruzada. Una vez construido los subconjuntos de datos de
training y test, el algoritmo de recomendacion comenzara con el proceso de prediccion de rating
para un determinado usuario. Una vez terminado el proceso de prediccion con los datos en el
conjunto de training, se procede a comparar los resultados con los datos en el conjunto test,
realizando los célculos para obtener un resultado estandarizado de acuerdo a la diferencia entre
las predicciones y el valor de rating real. Luego de finalizar el experimento se mostrara un

mensaje de finalizacion la ruta en la cual se encuentran los resultados obtenidos (ver figura 41).

B - ol

Algoritma * | MF_Mahaut v

Atrds | Ejecutar

Qv/.’-" {Experimento terminadol

Los fueron en CilUser i ens 100k

Figura 41. Finalizacion de experimento.
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/. Experimentos.

En este capitulo se presenta la serie de experimentos con que se probaron y validaron los
métodos de validacion cruzada desarrollados en este proyecto. Los experimentos buscan
encontrar el MAE y RSME para distintos conjuntos de datos, medir sus variaciones entre cada
Split y calcular un resultado estandarizado que sea mas confiable y que refleje el rendimiento
real del algoritmo de recomendacion. Ademas se realizara un analisis sobre la influencia del
contexto en los experimentos.

Detalles a considerar:

e El algoritmo de recomendacion utilizado es Factorizacion de Matrices implementado en
la libreria Apache Mahout (clase SVDRecommender) con los valores de pardmetros
asignados por defecto en la libreria.

o El set de datos utilizado pertenece a MovieLens (MovieLens 100k). Consta de 100.000
ratings distribuidos entre 943 usuarios y 1.682 items (peliculas). Estos ratings fueron
asignados entre el 20 de Septiembre de 1997 y el 22 de Abril de 1998.

e Los ratings no estan distribuidos de manera uniforme a lo largo del tiempo.

e El equipo donde se realizaron los experimentos posee un procesador Intel Core i5 4200m
2.5 Ghz — 3.1 Ghz de 2 nlcleos fisicos, 8 GB de memoria Ram y Windows 7 Ultimate SO.

e Dado que para cada validacion cruzada se utilizan distintas variables, los resultados de

los experimentos se maostraran en diversos tipos de graficos.

7.1 Experimento 1: Repeat Sampling.

Repeat sampling trabaja con el total de datos, por lo cual en cada repeticidon seran usados los
mismos ratings, lo que cambia es su distribucion entre datos de entrenamiento y prueba. Estos

cambios de distribucion son los que generan variaciones en los resultados de cada Split.
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Repeat Sampling MAE

0,720
0,7184

\;/\0,7142
0,7118

0,710 7101
0,7085 0,7079
0,7057

0,7178
,7163
0,715 0,715

0,705
0,700
Splitl  Split2  Split3  Split4  Split5  Split6  Split7  Split8  Split9  Split 10
= \|AE === Promedio: 0,7126
Repeat Sampling RSME
0,920
0,9185
: 0,9166
0,915 0,9151
0,910
9083 \%/0,9075
0,9061
0,905 3056
0,9022
0,900

Split 1 Split 2 Split 3 Split 4 Split 5 Split 6 Split 7 Split 8 Split9  Split 10

= RSME === Promedio: 0,9103

Este experimento se realizé con 10 Splits, obteniendo en cada uno pequefas variaciones. La
diferencia de resultado méas grade tanto en MAE como en RSME fue entre el Split 4 (el valor mas
alto) y el Split 5 (el valor mas bajo). El resultado de la validacion cruzada fue un valor promedio
de 0,7126 para MAE y 0,9103 para RSME.
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7.2 Experimento 2: User Resampling.

La validacion cruzada User Resampling trabaja tomando usuarios al azar y separando todos sus
ratings en datos de entrenamiento y de prueba. Para este experimento el factor principal es el
namero de usuarios que se probara en cada Split. Se realizé el experimento para 100, 400y 700

usuarios.

User Resampling MAE

0,890

0,850
0,810 ®
0,770 { J
[ J

0,730

. . . . . . . . . . Prome

Split 1  Split2 Split3 Split4 Split5 Split6 Split7 Split8 Split9 Split 10 dio

=100 Usuarios | 0,7844 0,8209 0,9131 0,8101 0,8349 0,8310 0,7711 0,7558 0,7784 0,8161 0,8115
=== 400 Usuarios | 0,7663 0,7665 0,7707 0,7670 0,7477 0,7883 0,7778 0,7844 0,7777 0,7469 0,7693
======700 Usuarios 0,7499 0,7481 0,7417 0,7516 0,7559 0,7488 0,7657 0,75230,7470 0,7465 0,7508

User Resampling RSME

1,130

1,090

1,050
[ ]

1,010
0,970 ]
[ ]

0,930

. . . . . . . . . . Prome

Split 1  Split2 Split3 Split4 Split5 Split6 Split7 Split8 Split9 Split 10 dio

=== 100 Usuarios | 0,9866 1,0547 1,1409 1,0268 1,0440 1,0343 0,9915 0,9719 0,9740 1,0186 1,0243
=400 Usuarios 0,9654 0,9699 0,9829 0,9764 0,9503 0,9961 0,9766 0,9901 0,9814 0,9471 0,9736
e====700 Usuarios 0,9534 0,9505 0,9404 0,9504 0,9596 0,9529 0,9702 0,9537 0,9470 0,9511 0,9529

En este experimento se obtuvieron variaciones importantes en los resultados de cada Split. Se

puede observar que estas diferencias se hacen menores a mayor nimero de usuarios. Al realizar
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el experimento con 700 usuarios se obtuvieron variaciones mucho menor a las de las pruebas

con 100 usuarios.

7.3 Experimento 3: Time Dependent User Resampling.

En este experimento se toma un conjunto de usuarios al azar, al igual que en User Resampling,
pero en este caso sus ratings son separados entre entrenamiento y prueba por una condicién de
tiempo dada.

Los principales factores en esta validacion cruzada son la cantidad de usuarios que compondra
cada Split y la condicion de tiempo que separara sus ratings. En este experimento se utilizaron
muestras de 100, 400 y 700 usuarios, y ademas 3 condiciones de tiempo diferentes para separar
sus ratings: el 01/11/1997, el 15/01/1998 y el 01/03/1998.
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Fecha divisoria: 15/01/1998
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Time Dependent User Resampling
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Los resultados obtenidos en cada Split fueron muy dispares, se pueden observar grandes

diferencias, sobre todo cuando se experimenta con Splits de 100 usuarios.

Al igual que en los experimentos de User Resampling, se puede observar que a mayor cantidad

de usuarios, menor es la variaciéon de resultados, esto se dio en las 3 pruebas realizadas con

diferentes fechas de corte para la separacion de ratings en entrenamiento y prueba.

Los resultados para los experimentos con 100, 400 y 700 usuarios cambiaron abruptamente al

variar la fecha, lo que demuestra que ésta es un factor determinante. Las grandes variaciones

se pueden deber a que los ratings no estan distribuidos de manera uniforme en el tiempo, por lo

cual hay “cumulos” de datos en algunas semanas, por lo cual no es dificil que queden todos o
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ninguno de los ratings de un usuario en el conjunto de entrenamiento o prueba, lo que puede

provocar un alza en el valor de MAE y RSME.

7.4 Experimento 4: Increasing Time Window.

Para esta validacion cruzada se realizaron 3 experimentos, cada uno con valores iniciales
diferentes para las ventanas de tiempo de entrenamiento y prueba.

Los valores iniciales de las ventanas de tiempo fueron 14 dias de pruebay 7 de entrenamiento
para el primer experimento, 21 dias de prueba y 14 de entrenamiento para el segundo, y 28 dias
de pruebas y 21 de entrenamiento para el tercero.

Los resultados con cada Split fueron los siguientes:

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
# Split MAE RSME MAE RSME MAE RSME

1 0,9045 1,0866 0,9260 1,0988 0,8891 1,0752
2 0,9558 1,1300 0,8856 1,0768 0,9159 1,0992
3 0,8632 1,0399 0,9252 1,1113 0,8828 1,0638
4 0,8595 1,0479 0,8558 1,0333 0,9241 1,1195
5 0,9052 1,0974 0,8977 1,0816 1,0042 1,2359
6 0,9644 1,1678 0,9590 1,1626 0,8880 1,0676
7 0,8728 1,0321 0,8929 1,0795 0,9303 1,1356
8 0,8499 1,0275 1,0385 1,2828 0,9274 1,1007
9 0,8575 1,0352 0,9544 1,1474 0,9070 1,0873

10 0,9056 1,0938 0,8979 1,0847

11 0,8777 1,0481 0,8973 1,0971

12 0,9444 1,1477 0,9024 1,0679

13 0,9648 1,1684 0,9092 1,0833

14 0,8805 1,0632 0,9475 1,1297

15 0,9107 1,1148

16 1,1976 1,4714

17 0,9074 1,1034

18 0,9351 1,1309

19 0,9877 1,1763

20 0,7936 0,9409

21 0,9731 1,1851

22 0,9257 1,1177

23 0,8493 1,0623

24 0,9253 1,0868

25 0,8910 1,0582

26 0,9260 1,0993

27 0,8371 1,0119

28 0,9651 1,1578

29 0,8796 1,0481
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Como puede observarse, hubo grandes variaciones entre los Splits. En el Experimento 1

encontramos la diferencia de resultados mas grande de los 3 experimentos, entre los Splits 20 y

16, siendo este primero el de menor resultado con MAE 0,7936 y RSME 0,9409; y el segundo el
de mayor resultado con MAE 1,1976 y RSME 1,4714.

Entre mas pequefias son las ventanas, méas altos son los valores de MAE y RSME maximos, lo

gue puede deberse a que tiene menos ratings para comparar y realizar las predicciones, esto

podria cambiar al tener un dataset con mayor densidad de ratings en el tiempo.



7.5 Experimento 5: Fixed Time Window.

Para esta validacién cruzada se realizaron 3 experimentos, cada uno con valores iniciales

diferentes para las ventanas de tiempo de entrenamiento y prueba.

Al igual que en los experimentos de Increasing Time Window, los valores de las ventanas de
tiempo fueron 14 dias de prueba y 7 de entrenamiento para el primer experimento, 21 dias de
pruebay 14 de entrenamiento para el segundo, y 28 dias de pruebas y 21 de entrenamiento para

el tercero, con la diferencia de que los tamafios de las ventanas se mantienen fijos en este

método.

Los resultados de los Splits fueron los siguientes:

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
# Split MAE RSME MAE RSME MAE RSME

1 0,9046 1,0866 0,9261 1,0988 0,8891 1,0752
2 0,8694 1,0732 0,8870 1,0482 0,9127 1,0995
3 0,8914 1,0491 0,9626 1,1643 0,9559 1,1372
4 0,9275 1,1246 0,9442 1,1271 0,9578 1,1282
5 0,9776 1,1793 0,9512 1,1412

6 1,2288 1,4837 0,9699 1,1467

7 0,9983 1,1756

8 0,9672 1,1558

9 0,8970 1,0656

10 1,0026 1,1770
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Los resultados obtenidos se parecen bastante a los de Increasing Time Window, hubo grandes

variaciones entre los Splits. En el Experimento 1 se encuentra la diferencia de resultados mas

grande de los 3 experimentos, entre los Splits 2 y 6, siendo este primero el de menor resultado
con MAE 0,8694 y RSME 1,0491; y el segundo el de mayor resultado con MAE 1,2288 y RSME

1,4837.

Al igual que en Increasing Time Window, entre mas pequefias son las ventanas, mas altos son

los valores de MAE y RSME méaximos, lo que puede deberse a que tiene menos ratings para

comparar y realizar las predicciones, esto podria cambiar al tener un dataset con mayor densidad

de ratings en el tiempo.
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7.6 Experimento 6: Leave One Out.

Dada la complejidad computacional de este experimento, solo se pudo realizar con un set de
datos de 1000 Ratings, 250 usuarios y 550 items.

En el experimento se pueden observar Splits con indices de error muy bajos, como el Split 441,
asi como Splits con indices muy altos, como el Split 954. Finalmente, el promedio de los 1000

Splits realizados, nos entrega informacién mas estandarizada y confiable.

Diferencias entre Splits

1,6

1,4

1,2

1,0

0,8

- |

0,4 EEEE——— I —— I E—

Split 441 Split 954 Promedio 1000 Splits

[e)]

B MAE B RMSE
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7.7 Experimento 7: Prueba de contexto.

El siguiente experimento busca medir la repercusion de utilizar o no informacion de contexto
(marcas de tiempo) a la hora de evaluar un algoritmo de recomendacion, se probard utilizando el
enfoque centrado en comunidad y el centrado en usuario. Ambos enfoques seran probados de
forma tiempo dependientes (ordenando los ratings por marcas de tiempo) y tiempo independiente
(sin ordenar los ratings por marcas de tiempo).

Para los experimentos de centrados en comunidad la Size condition es de 90% de ratings para
entrenamiento y 10% para pruebas, mientras que para el experimento centrado en usuario la

Size condition sera de 5 ratings por usuario para pruebas y los restantes para entrenamiento.

Centrado en comunidad Centrado en usuario
1,0962

1,1
1,05

1 0,9656
0,95 0,9074 0,913 0,9014
0,9
0,85
0,8 0,760
0,75 0,709 0,708
0,7
0,65
0,6

Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
Independiente Dependiente Independiente Dependiente

B MAE ®RMSE

Tanto en el experimento centrado en comunidad como en el centrado en usuario se obtuvieron
valores mas altos al momento de ordenar los ratings por marcas de tiempo. Los experimentos
tiempo independientes y tiempo dependientes se realizaron repetidas veces y bajo las mismas
condiciones para asegurar que el ordenamiento temporal fuera el Gnico factor que variara los

resultados.
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Los valores de error MAE y RSME mas alto al momento de incorporar contexto podrian deberse
a que si no se ordenan los ratings, pueden quedar en el set de entrenamiento ratings con fecha
posterior a algunos del set de pruebas, lo que podria considerarse como informacion futura al
momento de entrenar, algo que no es posible de obtener en el mundo real, lo cual puede

desvirtuar la simulacion del comportamiento humano que se realiza al evaluar de forma offline.
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8. Conclusiones del Proyecto.

Los sistemas de recomendacion estdn cada vez mas presentes en las plataformas informaticas,
por ello es de suma importancia tener la capacidad de medir con precision el rendimiento de sus

algoritmos.

En este Proyecto de Titulo se desarrolld, integrd y validé una extension enfocada en métodos de
validacién cruzada para un framework de evaluacién de sistemas de recomendacion consciente
del contexto. Adicionalmente se desarrolld6 una aplicacion con interfaz grafica de usuario que
permite realizar experimentos para medir la precision de un algoritmo de recomendacion,
otorgando al usuario la posibilidad de establecer a gusto y de manera simple diversos tipos de
validaciones cruzadas presentes en la literatura. Cabe sefialar que el desarrollo de esta
aplicacién permite demostrar la adecuada integracion de los métodos de validacion cruzada

implementados al framework existente.

Se realizé una serie de experimentos con el fin de comprobar la importancia del proceso de
validacion cruzada en la evaluacion de un algoritmo de recomendacion mediante los criterios
MAE y RSME, ademas de la incidencia del factor “Contexto” en los resultados de dichos

experimentos.

Todas las validaciones cruzadas mostraron, en menor o0 mayor medida, variaciones en los
valores de MAE y RSME de cada Split. En los experimentos con validaciones que no usan el
total de ratings del Dataset se encontraron las mayores variaciones de resultados, con diferencias
cercanas al 30% como en los casos de Increasing time window y Fixed time window; estas
variaciones tienden a disminuir cuando agregamos mas usuarios y ratings a los Splits, esto se
debe a que al realizar el proceso de Splitting con muy pocos usuarios y/o ratings el set de
entrenamiento sera muy reducido, por lo cual no tendra suficientes datos para realizar una buena
prediccidn, entregando asi, en algunos casos altos indices de error, esto es algo que hay que
tener en cuenta cuando se trabaja con Datasets con ratings distribuidos de manera muy irregular
en el tiempo, ya que no resultaria dificil que en ciertos Splits algunos usuarios quedaran con

todos o ninguno de sus ratings en el set de entrenamiento, dificultando asi una buena prediccion.
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Cuando se utilizé el ordenamiento de ratings aleatorio se obtuvieron indices MAE y RSME mas
bajos que cuando fueron ordenados por marcas de tiempo, esto puede deberse a que en el
ordenamiento aleatorio pueden quedar en el set de entrenamiento datos posteriores a los del set
de pruebas, esto haria que el algoritmo tenga informacion sobre preferencias futuras al momento
de entrenarse, lo cual le daria una ventaja, ya que las personas suelen cambiar de gustos a lo
largo del tiempo, pero no hay que olvidar que la evaluacion offline busca simular el
comportamiento de un usuario humano y dicho usuario no posee informaciéon sobre sus gustos

futuros.

Por todo lo anteriormente expuesto, en vista de las grandes variaciones que pueden haber a la
hora de medir el rendimiento de un algoritmo en un experimento y de hacerlo con precision,
concluimos que las validaciones cruzadas son de gran importancia ya que nos dan un valor mas
estandarizado y confiable del rendimiento real de un algoritmo de recomendacion, y que el

contexto tiene una fuerte influencia en dichos resultados.

Con el Framework desarrollado en este proyecto esperamos brindan una herramienta completa

y de facil uso para la evaluacién de algoritmos de recomendacion.
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