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Abstact

The aim of the current study is the realization of a collaborative filtering (CF)
recommender system applied to the films’ world. In order to achieve this goal we have
to forecast the ratings that users give to films that they have not seen, so we could
recommend them the movies in which we have predicted ratings above a set threshold.
All of this will be implemented in Python language, although R and Stata will also be
used, and we will use a several machine learning techniques, both supervised and
unsupervised, with the target of examining the ratings of the users who are present in
the data because this work can help us to predict the ratings of other users who are
similar to them. The final purpose is helping users to find movies that match their and

thus improve the user experience.

Key words: Recommender System, Collaborative Filtering, KNN, SVD, Slope One,
Principal Component Analysis, Hierarchical Clustering, Dendogram, Ordered

multinomial models, Memory-based algorithms, Model-based algorithms, Regression



Resumen

El objetivo del presente trabajo radica en la realizacion de un Sistema de
Recomendacidn, de filtrado colaborativo, aplicado al mundo de las peliculas. Dicho
sistema de recomendacion consiste en predecir el rating que darian usuarios a peliculas
que no han visto, para recomendarles aquellas en las que se predicen ratings superiores
a cierto umbral. Para ello, haciendo uso principalmente del lenguaje de programacion
Python, pero también con la ayuda de R y Stata, se utilizaran diversas técnicas de
aprendizaje, tanto supervisado como no supervisado, con el objetivo de examinar de
manera minuciosa los ratings de los usuarios que conforman los datos y que pueden
ayudar a predecir ratings de otros usuarios “similares” a ellos. Con todo ello se pretende
ayudar a los usuarios a encontrar peliculas afines a ellos y mejorar asi la experiencia de

usuario.

Palabras clave: Sistema de Recomendacion, Filtrado Colaborativo, KNN, SVD, Slope
One, Analisis de Componentes principales, Clustering jerarquico, Dendograma, Modelo
multinomial ordenado, Algoritmos basados en memoria, Algoritmos basados en

modelos, Regresion
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1. Sistemas de recomendacion

1.1. Introduccién

El crecimiento explosivo, tanto de la informacion digital disponible en internet como de
los usuarios que acceden a la red ha generado un desafio derivado de una sobrecarga de
informacion en la que cada vez se requiere mas tiempo para poder distinguir aquella
informacion que realmente se adapta a las preferencias de cada uno de los usuarios de
aquella que no es de interés. En 2017, El Instituto Nacional de Estadistica establece que
el 80% de los usuarios de Internet, con respecto al total nacional, entre 16 y 74 afios son
usuarios frecuentes de las TIC, ademas un 85 % de los mismos ha utilizado internet
durante los ultimos 3 meses y un 40% ha realizado compras por internet durante el
ultimo trimestre. Todo ello se puede observar en el siguiente grafico, donde cabe

destacar que todos los patrones mostrados presentan una tendencia alcista.
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Grafico 1. Evolucion del uso de TIC por las personas de 16 a 74 afios. Fuente: INE. Notas de prensa

Con lo cual parece necesaria una solucion que permita ahorrar tiempo y adaptar a cada
usuario la informacion que realmente interesa, en especial si se trata de compras,
peliculas, musica, noticias... para poder combatir dicha sobrecarga de informacion. Esta
solucion viene aportada por los sistemas de recomendacion que Ricci, Rokach, Shapira
& Kantor (2011) definen como herramientas y técnicas de software que adaptan el
contenido disponible a los intereses de cada uno de los usuarios, es decir, filtran el total

de informacion disponible prediciendo las preferencias de cada perfil de usuario.



1.2. Objetivos derivados de su uso

Ricci, Rokach, Shapira & Kantor (2011) afirman que algunas de las funciones que

persigue la implementacion de un sistema de recomendacion son las siguientes:

« Aumento de conversiones: en principio, un buen sistema de recomendacion permite
materializar la conversion de un conjunto adicional de items que no se habria
materializado en caso de no haber implementado dicho sistema. Esto se debe a la
capacidad de adaptar las recomendaciones a los deseos o necesidades de los usuarios.

« Aumento de la diversidad de los items' seleccionados: permiten a los usuarios
seleccionar items dificiles de encontrar sin una recomendacién precisa. Por tanto,
pueden extender el interés del catdlogo disponible al conjunto de items disponibles en

lugar de centrarse solo en los mas populares.

« Incremento de la satisfaccion de usuario: un sistema de recomendacion bien disefiado
permitird a los usuarios encontrar las recomendaciones interesantes, relevantes y

precisas.

« Aumento de la fidelidad de los usuarios: los sistemas de recomendacion deben
reconocer a los usuarios-clientes y tratarlos como a visitantes valiosos. Esa valiosa
caracteristica surge como consecuencia del céalculo de recomendaciones en base a
interacciones previas, como por ejemplo, calificaciones de items por los que han
mostrado interés anteriormente. Cuanto mas interactda el usuario con el sitio, mayor es
la informacion de la que se dispone mejorando la representacion de las preferencias de

usuario.

+ Deteccion del patron de intereses de usuarios: permiten el conocimiento de las
preferencias de los usuarios, ya sea recopiladas explicitamente o predichas por el
sistema. El proveedor del servicio podra utilizar esa informacion para objetivos
diversos, como por ejemplo, recomendar una pelicula o un viaje especifico a nuevos
sectores de clientes, emitir un mensaje promocional derivado del analisis de datos

recopilados por el sistema de recomendacion...

1 . . , . . . . .
Se hara referencia al término “Item” para designar aquello que el sistema referencia a los usuarios.
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1.3. Técnicas de recomendacion

Este estudio centra su atencion en un sistema de recomendacion de filtrado colaborativo
(CF). Ekstrand, Riedl & Konstan (2011) afirman que: “El CF es un algoritmo de
recomendacion popular que basa sus predicciones y recomendaciones en las
evaluaciones o el comportamiento de otros usuarios del sistema” (p.88). La suposicion
que radica en dicha tipologia de algoritmos, es que la prediccidn de un usuario concreto
puede ser construida en base a la agregacion de preferencias del resto de usuarios, es
decir, asumen que si un grupo de usuarios A ha mostrado preferencias similares a un
usuario B, entonces es probable que el usuario B tenga interés en aquellos items que
gustan al grupo A y que desconoce. Hay varios métodos distintos de CF, los dos mas
“tradicionales” son el filtrado colaborativo basado en usuarios y el filtrado colaborativo
basado en elementos. Posteriormente se han adaptado otros mas novedosos como la

reduccion de dimensionalidad aplicada al CF.
1.3.1. FC basado en usuarios

El filtrado colaborativo basado en usuarios opera de la siguiente forma: dado un usuario
concreto, si se encuentran otros usuarios cuyas calificaciones o comportamientos
anteriores son similares? a dicho usuario, entonces podréan ser tenidas en cuenta las
calificaciones de dicho grupo en items que el usuario inicial no ha visto para predecir
sus recomendaciones. Todo ello ha de ser ejecutado teniendo en cuenta el grado de
similitud o acuerdo entre cada usuario del grupo y el usuario al que se estan prediciendo

gustos.
1.3.2. FC basado en items

El filtrado colaborativo basado en items se basa en la similitud entre el rating o
calificacion asignada a los items, en lugar de usar el comportamiento de ratings entre
usuarios como en el caso anterior. Por tanto, segun lo anterior, si dos items tienen el
mismo patron de ratings, entonces seran similares y bajo la hipétesis de que los usuarios
tengan preferencias similares por items similares, se recomendaran aquellos items

similares a los que el usuario haya puntuado con calificaciones altas.

El concepto de similitud sera estudiado posteriormente.
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Ambos métodos necesitan una definicion precisa de “similitud” antes de proceder a su

aplicacion. Dicha definicion se realizaré en el apartado 1.4.3.
1.3.3. Reduccion de dimensionalidad

Si se centra la atencion en los dos métodos presentados anteriormente, FC basado en
usuarios y FC basado en items, se podria pensar en un item como un vector u-
dimensional de calificaciones de los usuarios para dicho item, con algunos valores nulos
(usuarios que no han calificado dicho item). De la misma forma se podria ver un usuario
como un vector i-dimensional de calificaciones de dicho usuario a los distintos ratings,
pudiendo incluir también valores nulos (item que no ha valorado). Bajo la idea de que,
en general, podran distinguirse grupos de preferencias similares tanto de usuarios como
de items, la pregunta que cabe realizar, tal y como plantean Ekstrand, Riedl & Konstan
(2011), es si se podria encontrar un menor numero de dimensiones k, que permita

representar elementos y usuarios por vectores k-dimensionales.

Siguiendo con el planteamiento anterior, los modelos de factorizacién matricial buscan
un espacio latente que explique las caracteristicas tanto de items como de usuarios, y
que se deduce del propio comportamiento, es decir de los ratings, de los usuarios. Esta

es la idea que reside detras del algoritmo SVD que se estudiara posteriormente.
1.4. Algoritmos

A grandes rasgos, siguiendo el planteamiento del punto anterior, se pueden agrupar los
métodos de filtrado colaborativo en dos bloques bien diferenciados. En un primer
bloque se encontrarian los métodos basados en memoria, definiéndose como aquellos en
los que las calificaciones o ratings disponibles en el sistema se utilizan directamente
para realizar las predicciones de ratings desconocidos. En un segundo bloque se
hallarian los métodos basados en modelos que, a diferencia de los primeros, utilizan los
ratings disponibles para aprender un modelo predictivo. La idea general de éstos Gltimos
es modelar las interacciones usuario-item con los factores que representan
caracteristicas latentes de usuarios y elementos del sistema para posteriormente entrenar
al modelo con datos disponibles y predecir asi ratings de usuarios para nuevos items®.

Segun sefialan Ricci, Rokach, Shapira & Kantor (2011) como ventaja de los métodos

3 . . . . .
Con nuevos items se hace referencia a items que son previamente desconocidos o no valorados por el
usuario.
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basados en memoria con respecto a los métodos basados en modelos, se haya la mayor
facilidad para extraer conclusiones, es decir, para poder estudiar el “por qué” se le
recomienda un item concreto a un usuario especifico, cosa que no tiene por qué ocurrir
con los meétodos basados en modelos ya que se caracterizan por un proceso de
recomendacion algo méas “abstracto” o dificil de razonar. Los métodos basados en
memoria también suelen ser intuitivos y faciles de implementar y ademas, no requieren
fases de entrenamiento costosas, como si ocurre con los métodos basados en modelos.
Asi mismo, tienen atribuida una mayor estabilidad, es decir, se ven poco afectados por
la constante edicion de usuarios, elementos y ratings pudiendo realizar recomendaciones
a nuevos usuarios sin la necesidad de volver a entrenar el sistema. No obstante, es
importante resaltar que lo anterior no implica que los primeros métodos sean mejores

que los segundos ni al contrario.

Este estudio centrara la atencion en cuatro algoritmos, concretamente tres de ellos
pertenecen al bloque de métodos basados en memoria que son los siguientes: K-vecinos
mas cercanos basado en usuarios (KNN-users), K-vecinos mas cercanos basado en
items (KNN- items) y Slope One. Por el contrario, el Gltimo algoritmo se engloba
dentro de los métodos basados en modelos: Descomposicion en valores singulares

(SVD). A continuacion se procede a un estudio mas detallado de dichos algoritmos.
1.4.1. K-vecinos mas cercanos basado en usuarios

En general, los sistemas de recomendacion basados en k-vecinos mas cercanos
materializan el principio del “Word-of-mouth”, es decir, aquellas situaciones en las que
se suele confiar en la opinién de personas con ideales o preferencias cercanas a las
propias para evaluar el valor de un items. EI método de recomendacion k-vecinos méas
cercanos basados en usuarios, predice el rating que un usuario concreto daria a un item
(rui), usando las calificaciones dadas a dicho item (i) por usuarios similares al usuario

en cuestion (u). Los vecinos mas cercanos denotados por Nl-’zu), por tanto seran los k

usuarios con la similitud mas alta al usuario. No obstante hay que tener en cuenta que
solo podran utilizarse en la prediccion de rui, los usuarios que hayan valorado el item i.
La forma més basica en la que se podria materializar todo lo anteriormente descrito en

un algoritmo seria mediante la siguiente férmula:
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. 1
hu = |NT z Tvi

{w veNf,,

No obstante, dicha férmula, que presenta simplemente una media simple de los ratings
de los k usuarios definidos como més cercanos, tiene como desventaja el no considerar
que no todos los vecinos son igual de similares, es decir, a la hora de realizar
predicciones, elegido el valor del parametro k éptimo, no todos los vecinos han de
aportar un mismo peso en la prediccion, sino que aquellos con los que se tenga un
patron de comportamiento méas similar deben tenerse mas en cuenta que otros que,
también lo comparten pero en menor grado. Por tanto, se podria transformar la férmula

anterior en una media ponderada por el grado de similitud entre usuarios (sim(u,v)):

ZVENZ((LL) Sim(ul v) * rvl

ZveNik(u) sim(u, v)

= __
rul_

Partiendo de la anterior base, se pueden realizar pequefias modificaciones, como la que
se presenta a continuacion y que se utilizard en el andlisis del sistema de
recomendacion:

Z‘UENik(u) Sim(u” 17) * (rvi - p'v)

Z%Nik(u) sim(u, v)

o=,

La idea prevalece, pero ahora se parte del rating medio del usuario utilizando la
desviacion del rating asignado a dicha pelicula con respecto al rating medio para cada
uno de los vecinos que hayan sido definidos, con objeto de dinamizar asi la media en

funcién del grado de similitud de los usuarios y de dichas desviaciones.

1.4.2. K-vecinos mas cercanos basado en item

Este método discrepa del anterior en que si bien KNN-user se basa en “usuarios
similares” para predecir una calificacion, ahora se va a realizar un giro en direccion a la
idea de “elementos similares”. Supongamos que se quiere determinar si una pelicula C
es afin a mis preferencias, si observo los usuarios que la han valorado y detecto que
dichos usuarios le han otorgado calificaciones similares que a las peliculas A y B, las
cuales tienen una alta valoracion por mi parte, concluiria que, en principio, la pelicula C

es afin a mis gustos. Por tanto, formalizando la idea, ahora los vecinos mas cercanos se

13



denotan por Nl’j(l-), y seran los k items valorados por el usuario u con la similitud mas

alta al item a predecir, i.

n . . .
ut ZjEN{f(i) Slm(l, ])

Del mismo modo en el KNN-user, partiendo de la idea anterior se obtiene la siguiente

formula que sera usada para el estudio real de los datos:

> jenk o sim(i, j) * (ruj- W)

Zjele:(i) sim(i, j)

—~

T = Hi +

La base se establece en el rating medio del item a valorar y se corregira en funcion de la
similitud de los items vecinos y la desviacion del rating del usuario u para cada vecino

con respecto al rating medio del item en cuestion.
1.4.3. Concepto de similitud.

La similitud entre usuarios para el punto anterior va a ser definida de la siguiente

manera.

A Zieluv(rui - bui) * (rvi - bvi)
\/Zieluv(rui - bui)2 * \/Zieluv(rvi - bvi)z

Donde I,,,, hace referencia al conjunto de items que han sido valorados por dos usuarios,
uy v. Por tanto, se elige la correlacién de Pearson para cada par de usuarios, pero en
vez de centrar en base a la media se hara entorno a la desviacion con respecto a la

misma, es decir, en torno a b.
Del mismo modo se procede con la similitud entre items:
ZueUij(Tui - bui) * (ruj - buj)
Pij = - -
\/Zueuij(rui - bui) *\/Zueuij(ruj - buj)

Donde Uij hace referencia al conjunto de usuarios que valoran ambos items, i y j.
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1.4.4. Slope One

Slope One se enmarca dentro de las técnicas de CF basados en items, y son muchos los
que refieren a él como el predictor més simple dentro de esta tipologia. Sus
introductores Lemire & Maclachlan (2005), afirman que el nombre “Pendiente uno” se
debe a que sus predictores son de la forma f(x) = b + X, donde b es una constante y x
una variable que representa los valores de calificacion. Con la idea presente de que la
media es uno de los predictores més basicos y efectivos, se comienza partiendo de dicho
predictor e intentando mejorarlo. Para ello se profundiza en la siguiente idea, ¢(Cuanto
mas es valorada una pelicula con respecto a otra? Para comenzar a dar respuesta a dicha
pregunta, como indican sus introductores Lemire & Maclachlan (2005), se considerara

la desviacion media del item i con respecto al item j de la siguiente manera:

1
dev(i,j) = ﬁ Z (Tui = Tuj)
Y ueUl-]-
Donde i, j son items con ratings r; y r,j respectivamente para las valoraciones de
ciertos usuarios (ueU;;). Por tanto, solo se consideraran usuarios que hayan valorado

ambos items: j e i.

Para completar dicha idea, supongamos que existen varias opciones de pares de items
con calificaciones que pueden usarse en la prediccion, es decir los usuarios que han
votado el item i, también han votado el z y el y. Por tanto para predecir 7, se utilizarian

tanto los pares (i,z) como los pares (i,y). Entonces:

1
o= —— Z dev(i, )
|Rl(u)| jERi(u)

Donde Ri(u) hace referencia al conjunto de items relevantes, es decir, el conjunto de
items j valorados por u que tienen al menos un usuario coman con el item i. Finalmente,
se puede observar como la prediccion no es mas, que la media de valoraciones del item

corregida por “Cuéanto mas es valorada dicha pelicula que el resto” .
1.4.5. Descomposicion en valores singulares (SVD)

SVD trata de encontrar factores que se deducen directamente de los ratings realizados y

que caracterizan tanto usuarios como items. Por tanto, como indican Ricci, Rokach,
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Shapira & Kantor (2011), estos modelos conocidos también como modelos de
factorizacién matricial, “asignan usuarios y elementos a un espacio factorial latente, de
dimension f, de forma que las interacciones usuario- item se modelan como productos
internos en ese espacio” (p.151). Cabe destacar que, como también explican Ricci,
Rokach, Shapira & Kantor (2011), los factores, por ejemplo, asociados a las peliculas
en sus extremos pueden ser totalmente interpretables y deducibles, tales como género, o
completamente no interpretables. De esta forma, a cada usuario u Se asocia a un vector
pu € Rf que representa los factores de usuario y cada item i estd asociado a un vector qi €
Rf que representa los factores de items. Por tanto, para un usuario dado, p, muestra el
interés de dicho usuario en cada uno de los factores. El producto escalar, g py
contempla la interaccién entre el usuario u y el item i. Sabiendo lo anterior, bajo este

método la prediccidn, de 7, se realiza de la siguiente manera:

T =u+bi+bu+qiTpu

Donde bi hace referencia al sesgo o desviacion del item i con respeto a la media, y b, al
sesgo o desviacion del usuario u con respecto a su media. Por tanto, como indican, de
nuevo, Ricci, Rokach, Shapira & Kantor (2011) el problema a resolver consiste en la

minimizacién del error cuadratico regularizado:

minggp ). =) +A B+ b+ ) + [p, )"
ryi€Rtrain
Donde A introduce cierto grado de “penalizacion” a los coeficientes desconocidos. Por
tanto se da un trade-off entre dos objetivos, en principio contrapuestos: bondad de ajuste
y complejidad del modelo. La complejidad de dicha minimizacion radica en la no
garantia de su convexidad®. El problema se resuelve mediante un método iterativo,
concretamente mediante el método de descenso del gradiente estocastico®. Dicho
algoritmo recorre todos los ratings en el conjunto de entrenamiento, realiza una
predicciéon para cada uno de ellos y asocia un determinado error. Para cada caso de
entrenamiento se modificaran los parametros en la direccion contraria al gradiente,

obteniendo:

* Esto implica que no se garantiza que el éptimo encontrado sea global, como si ocurre cuando el
problema es convexo.

> Recibe la connotacién de estocastico dado qgue las muestras se selecciona aleatoriamente en lugar de
como un Unico grupo, con objeto de combatir el costo de computacion del método del gradiente
descendente en muestras muy extensas.
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bu « bu + y(eui — Abu)
bi < bi + y(eui — Abi)
pu < pu + y(eui.qi — Apu)
qi < qi + y(eui.pu—Aqi)
donde y hace referencia al tamafio del paso.

Con el tamarfio de paso adecuado, SGD converge, casi seguramente, al minimo global si
la funcion es convexa o pseudoconvexa, con la posibilidad que converger a un 6ptimo

local si la funcidn no es convexa.
1.5. Evaluacion

Se define previamente la siguiente notacion: U hara referencia al conjunto de usuarios, |
al conjunto de items, R denota al conjunto de ratings recogidos y S al rango de ratings
posible. Por tanto, el objetivo al que se enfrenta el presente trabajo es predecir,
obviamente con el menor margen de error, el rating que un usuario concreto daria a un
item concreto y con el que no ha tenido contacto, con objeto de poder recomendar a
dicho usuario aquellos items donde se han predicho los ratings mas altos®. En aquellos
escenarios, similares al actual, basados en ratings que se encuentran disponibles, como
indican Ricci, Rokach, Shapira & Kantor (2011) “el objetivo consiste en desarrollar
una tarea de regresion o una clasificacion con el fin ultimo de aprender una funcion f :
U x | — S que prediga los ratings f(u,i) de un usuario u a un item i”’(p. 108). El término
adoptado del inglés “Accuracy” se usa cominmente para evaluar el rendimiento de un
sistema de recomendacion. Cualquier método de machine learning, tiene como primer
paso la division del set de datos en dos partes Riuining ¥ Riest, Usando posteriormente
Ruiraining para aprender de los datos, es decir, para aprender la funcion f y R para
evaluar la calidad de dicho aprendizaje. Esas, seran por tanto las bases del posterior
desarrollo practico. Se suelen usar dos medidas de “Accuracy” tipicas que reflejan la

calidad de las predicciones. La primera de ellas es Mean Absolute Error (MAE) que no

6 .. . .. .
Fijando, por ejemplo, un umbral en las predicciones, y recomendando aquellos items que lo

sobrepasen
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es mas que la media de los errores cometidos en el conjunto Ris; como se indica a

continuacion.

1
MAE(f)=Rt : Z [T — f (w, D

Tui€Rtest

La segunda, Root Mean Square Error (RMSE), hace referencia a la raiz cuadrada de la

primera. Se presenta RMSE de la siguiente manera:

> (u—r@o)’

Rtest
Tui€Rtest

RMSE(f) = j

Por tanto, dichas medidas de evaluacion permiten discriminar entre varios modelos,
para poder elegir aquel que obtenga un menor error. Se considerara suficiente con
presentar MAE, puesto que las dos medidas de manera conjunta presentan informacion

redundante.

Koren & Sill (2013), argumentan dos problemas béasicos del uso de RMSE: primero que
no puede representar escalas de calificacion que varian entre distintos usuarios, Yy
segundo que no puede ser aplicado en casos donde las calificaciones son ordinales.

Proponen, por tanto, FCP (Fraction of Concordant Pairs):

nC
ne + Ng

FCP =

Donde n. = ¥,|{(i,)) | #; > #yj and 1y > 75} | v ng hard referencia a los pares
discordantes de manera similar. Asi mismo, cuando los dos problemas atribuidos
anteriormente a RMSE sean obvios, otras posibles medidas de “Accuracy” son:
Precision y Recall. No obstante, si bien se pretende remarcar la idea del
condicionamiento de la técnica de evaluacion a la naturaleza del set de datos, para el
caso que ocupa actualmente serd suficiente con MAE, puesto que escapa de los

problemas narrados.
2. Aplicacion practica

2.1. Formulacion del problema
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Dada la sobrecarga de informacion digital disponible y el crecimiento de la misma que
se sigue esperando, tal y como indica Samsung Display (2017), buscar una pelicula para
el tiempo de ocio puede ser una labor tediosa.

PID Market Growth

Annual PID Unit Shipments (millions) 102M
YoY Growth |
] I I

Compound Annual Growth Rate (CAGR)

Grafico 2. Top 5 Digital Signage Trends for 2018. Fuente: Samsung Display

Ademas, podemos resultar “engafiados” por la aparente portada o sinopsis y concluir
que la pelicula no se adapta a nuestras preferencias. Conocido dicho problema, las
paginas web que se enmarcan en este entorno, pueden actuar recomendando las
peliculas que méas se adaptan a cada usuario, reduciendo tiempo de busqueda y ademas

reduciendo la posibilidad de “ser engafiados”.

El presente estudio, busca minimizar esos dos problemas. Para ello, parte de un set de
datos que contiene ratings, con un rango del 1 al 5, asignados por un conjunto de
usuarios hacia una serie de peliculas concretas, a las que se hace referencia como items.
El objetivo final radica en, a partir de los ratings recogidos por el sistema, predecir
calificaciones que darian usuarios a peliculas que no han visto. Una vez realizada la
prediccion, seria facil realizar la recomendacién: sélo habria que marcan un umbral
respecto al rating que indica un fuerte interés por la pelicula, por ejemplo el 4, y

recomendar a un usuario aquellas peliculas en las que se predice un rating igual o
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superior a dicho umbral. Para poder realizar las predicciones, se divide el set de datos
inicial, de manera aleatoria, en un set de entrenamiento o training set y un set de
validacion o test. Una vez realizada dicha division, se planteard un escenario base en el
que se aplica cada uno de los algoritmos explicados en el punto 1.4 al set de
entrenamiento y se realizan predicciones en test, procediendo a la eleccion del mejor
algoritmo, para este set de datos en concreto, segun indiquen los resultados arrojados
por MAE.

Una vez concebido dicho escenario base se intentard& mejorar como se indica a
continuacion. Mediante los resultados arrojados por el andlisis de los datos que se
realizard en el punto 2.3, se concluyen una serie de atributos, que nos permitiran
caracterizar distintos perfiles de usuarios, en base a las cuales definir una clusterizacion
de usuarios totalmente extremos que, en opinién propia, no parece ldgico analizar en un
mismo training set. De esta forma se obtendran clusters de usuarios, que definiran
conjuntos de datos distintos. Cada uno de estos i’ subsets de datos, se dividira en un
conjunto de entrenamiento y un conjunto de test, aplicando para cada uno de ellos los
algoritmos del punto 1.4 y escogiendo para hacer las predicciones aquel que mejores
resultados posea, en términos de MAE para cada subset. Por tanto, esto nos permitira
segmentar usuarios dentro los datos originales, pudiendo aplicar el mejor algoritmo en
términos de MAE dentro de cada grupo®, para fusionarlos posteriormente a la
realizacion de las predicciones en un Unico set que intentard mejorar los resultados del

escenario base, obteniendo un menor error.
2.2. Datos.

La aplicacion practica se desarrolla en base a MovieLens 100K Dataset’. Dicho dataset
recoge datos de calificacion o ratings del sitio web MovielLens y es recopilado y
proporcionado por GroupLens. Asi mismo, es un referente, usado en multiples estudios,
a la hora de comenzar a entender y estudiar los sistemas de recomendacion. El
GroupLense es un laboratorio de investigacion en el Departamento de Ciencias de la
Computacion e Ingenieria de la Universidad de Minnesota, Twin Cities que se

7 se distinguiran tantos set de datos como numero de clusters.
8 . . s . .

Por tanto, no se obliga a la eleccién de un uUnico algoritmo para el set de datos global, como si ocurre
en el escenario base, sino que distintos clusters podran adaptarse a distintos algoritmos.
? Los datos pueden descargarse directamente del siguiente enlace
https://grouplens.org/datasets/movielens/
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especializa en sistemas de recomendacion, comunidades en linea, tecnologias moviles y

ubicuas, bibliotecas digitales y sistemas de informacion geogréafica local.

MovieLens 100K presenta varios set de datos. El Dataset principal®® consiste en
100.000 ratings asignados por 943 usuarios a 1682 peliculas. Dichos ratings oscilan
numéricamente del 1 al 5, siendo 1 la calificacion minima a asignar a una peliculay 5 la
méaxima. Se introduce que los ratings indican realmente estrellas de valoracion. Los
datos fueron recolectados durante 7 meses desde el 19 de septiembre de 1197 hasta el
22 de abril de 1998. Destaca que el conjunto de datos esté filtrado, de manera que s6lo
incluye usuarios que han valorado como minimo 20 peliculas distintas, puesto que cada
pelicula solo puede ser valorada 1 vez. Por tanto, la informacion presente en dicho
dataset es el userlD (identificador de usuario), movielD (identificador de pelicula),
rating (valoracién asignada por el userID a movielD) y timestamp (momento en el que
se realiza la valoracion). Ademas también se hard uso del dataset que recoge las
caracteristicas de los usuarios que realizan las valoraciones ! y que contiene el género,

la edad, la ocupacion y el codigo postal.

Toda la informacion relativa a las peliculas como, por ejemplo, el titulo, la fecha de

lanzamiento o el género, también es proporcionada por GroupLens*?
2.3. Andlisis de los datos

Con objeto de comprender, entender los datos y asi poder definir una serie de atributos
que nos ayuden en los puntos posteriores, antes de realizar las predicciones que daran

forma al sistema de recomendacion, se procede a hacer un andlisis de los mismos.
2.3.1. Analisis descriptivo

El primer paso que se realiza en este apartado, consiste en observar simplemente un
histograma de ratings con el objetivo de conocer en un primer vistazo el interés general

por el catalogo global, obteniendo los siguientes resultados.

9. data

11 .
Dicho dataset se presenta como u.user
12 . .
Dicho dataset se presenta como u.item
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Grafico 3. Porcentaje de peliculas por rating. Fuente: Elaboracién propia.

En principio parece que la moda es 4 estrellas, y la media se centra en 3,53, con lo cual
parece que a primera vista los usuarios valoran bien el catdlogo disponible. La siguiente
cuestion que se aborda es si habria relacion entre el nimero de peliculas que un usuario
valora y el rating medio de valoracion, es decir, si puede ocurrir que a medida que un
usuario valora y, por tanto, ve mas peliculas se vuelve mas exigente. El siguiente
grafico muestra la relacion entre la valoracién media y el nimero de valoraciones

realizadas por cada usuario.

Relacion ratin medio y nimero de peliculas valoradas

@ ‘nlorszicr_media

Valoracion media

Q e X0 m @0 500 &0 oo
Numero de valoraciones

Grafico 4. Valoracién media en funcién del nimero de peliculas valoradas. Fuente: elaboracidn propia.

Como se muestra en el grafico no existe una relacion clara, pero si parece apreciarse una
tendencia bajista en la valoracion media a medida que aumenta el numero de
valoraciones realizadas por el usuario. La correlacion existente entre dichas dos

variables es de -0.1378, por tanto, si bien es negativa, es minima. Si consideramos la
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edad, la relacién parece mas clara. A mayor edad, en general excepto los segmentos de
usuarios de 0 a 9 afios y de 10 a 19, se cumple que se realiza un menor nimero de
valoraciones y ademaés la valoracion media es mayor. Es decir, los jovenes valoran méas
peliculas, son mas proactivos, excepto el extremo de edad inferior a los 18 afios, y son
mas exigentes, tanto es asi que incluso los grupos entre 10 y 19 afios y entre 20 y 29
tienen una valoracion media inferior a la media global, que se refleja por la linea marrén

horizontal en el grafico que se muestra a continuacion.

Valoraciones en funcion del namero de peliculas valoradas por grupos de edad

Rating medio

15000 20000 25000
Namero de peliculas valoradas

Grafico 5. Valoracion media en funcion del nimero de peliculas valoradas por grupos  de

edad. Fuente: elaboracion propia.

Si afiadimos la distincion por género y, por tanto, se observa la relacion entre el nimero
de peliculas vistas y la valoracién media por grupo de edad y género, se obtienen los

siguientes graficos:

NUmero de mujeres por intervalo de edad Namero de hombres por intervalo de edad
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Grafico 6. Valoracidon media en funcion del numero de peliculas valoradas por grupos de edad y género.

Fuente: elaboracidn propia.

Si bien es cierto, que el género masculino, cumple los patrones generales, es decir, a
mayor edad excepto los dos grupos de edad inferiores a la mayoria de edad, menos
valoraciones realizadas y rating medio superior a la media, en el caso de las mujeres, las
valoraciones realizadas por los grupos de edad mas avanzados 60-69 y 70-79 son
minimas y ademé&s los rating son inferiores al rating medio. Asi mismo, el
comportamiento estd menos claro puesto que los ratings medios mas altos vienen dados
por el grupo de 30-39 afios. Con lo cual el género es un factor a tener en cuenta para el

estudio del rating.

Aunque se ha estudiado la relacién entre nimero de peliculas valoradas y rating medio a
nivel de usuario, también seria conveniente cambiar la vision en ese estudio y
centrarnos en el nimero de veces que una pelicula es valorada, por distintos usuarios, y
su rating medio. Es decir, ¢puede haber una relacion entre la calidad de la pelicula y el
numero de valoraciones? Se cumpliria por tanto en base a esta idea, que las peliculas de
mayor calidad, no solo tienen mayor rating medio sino que, ademas, también son
valoradas mas veces. La correlacién entre los dos factores a analizar arroja un resultado

de 0.43, y es por tanto, positiva y moderada.

Rating medio en funcién del numero de veces gue una pelicula es valorada

Rating media

o 3

=
Namero de valoraciones por pelicula

Grafico 7. Valoracion media en funcidn del nimero de valoraciones por pelicula. Fuente: elaboracion

propia.

No obstante, como se puede observar en el grafico las peliculas con pocas valoraciones
introducen mucha distorsion, puesto que dichas peliculas han sido valoradas 1 o 2 veces
en general, tienen valoraciones muy extremas, algo que podria justificarse en que
corresponden a gustos muy especificos y poco compartidos. Pero aun asi no deben
eliminarse de los datos, puesto que aunque la pelicula haya sido valorada una sola vez,
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el usuario ha hecho al menos 20 valoraciones, y puede arrojar informacion sobre el

patron de gustos del usuario y sobre nuevas posibles recomendaciones.

Por tanto y concluyendo, se han detectado varios factores que influyen en la calificacion

de un usuario a una pelicula:

1.-El nimero de valoraciones del usuario

2.- El rating medio del usuario

3.- Grupo de edad

4.- El género

5.- El nimero de valoraciones que tiene una pelicula
6.- El rating medio de la pelicula

Se proponen las siguientes variables como atributos necesarios para identificar grupos

de usuarios, con comportamientos “mas similares” a la hora de calificar:

1.- Valoraciones del usuario. Suma de todas las valoraciones por usuario, con un

minimo de 20 y un maximo de 737. El nimero medio de valoraciones es de 106.

2.- Rating medio del usuario. Media de todos los rating por usuario. Los rating oscilan
entre 1y 5, no obstante agrupando por usuario el minimo es 1,5 y el maximo 4,87.

3.- Edad. Referencia la edad concreta de cada usuario expresada en afios.

4.- Género. La variable género se transforma en una variable categérica que tomaré el

valor 1 para referenciar al sexo masculino y -1 para el femenino.

5.- Media del nimero de valoraciones de todas las peliculas vistas. Esta variable
selecciona las peliculas valoradas por el usuario y calcula la media del namero de
valoraciones dadas por el resto de usuarios a las mismas. El objetivo es tratar de
identificar si el usuario valora peliculas “muy valoradas” o “nada valoradas™ algo que
podria entenderse, como una aproximacion de si ve peliculas que ven muchos usuarios,
y por tanto es “usuario comun” o si por el contrario tiene “gustos extrafios”, califica

eliculas que nadie califica vy es un “usuario raro”.
p q y
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6.- Grado de diferencia. Esta variable calcula la diferencia entre dos valores: el rating
medio del usuario en cuestion y la media del rating medio de todos los usuarios que han
valorado las peliculas que ha visto el usuario. Indica la desviacion con respecto a los
gustos “comunes”. Si la variable es positiva dichas peliculas han sido valoradas por el
usuario al alza con respecto a la media del resto de usuarios que las han valorado. Lo

contrario ocurre si es negativa.
2.3.2. Modelo multinomial ordenado

Dado el analisis anterior, el objetivo que se persigue es identificar una serie de
caracteristicas en los usuarios que ayuden a explicar el rating, para posteriormente tratar
de realizar un clustering en base a ellas, y plantear una propuesta de mejora basada en
clusters de usuarios para las predicciones frente a un escenario base, siendo este ultimo
el que englobe en su conjunto los datos originales. Para tener una vision mas técnica de
que los atributos, que se han escogido en base al andlisis tienen razon de ser, se procede
a realizar un modelo multinomial ordenado. Esta tipologia de modelos econométricos,
se engloba dentro de los de eleccion discreta, que son aquellos en los que la variable
dependiente es discreta o0 toma valores discretos. Los modelos multinomiales ordenados
tienen la particularidad de que la variable dependiente discreta toma mas de dos valores
y éstos estan ordenados. Es decir, como indica Donate & Herndndez (2007), la variable
dependiente expresa preferencias u opiniones de los individuos sobre una determina
cuestion, y las alternativas expresan un orden de utilidad y por ello, tienen caracter
ordinal. Por tanto, el modelo indicard si los atributos, que seradn las variables
explicativas del mismo, realmente explican a la variable dependiente, es decir el rating.
Se centra la atencion en ver el efecto y comprobar si todas las variables explicativas son

conjuntamente significativas.

En base a los atributos definidos en el punto anterior, se propone como variable
dependiente el rating medio, por supuesto, redondeado puesto que la variable ha de ser
discreta. Como variables explicativas se introduciran el resto de atributos enunciados,
que son los siguientes: edad, valoraciones del usuario, género, media del nimero de
valoraciones de todas las peliculas vistas y grado de diferencia. Para derivar

formalmente el modelo multinomial ordenado, se tiene para el individuo i lo siguiente:

Y = xiB + u
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Donde Y;, que es la utilidad real del individuo, no es una variable de eleccion

observada, y se relaciona con la variable observada Y; de la siguiente manera:

Y,=1siY'<0

Yi=2si0< Yy <oy
Yi=3sia; <Y <ay,
Yi=4si a, < Yy < ag
Yi=5siaz; < Yy <a,

Los umbrales o alfas, pueden ser conocidos o no, y se estimaran conjuntamente con los
B. La estimacion del modelo se llevara a cabo por el método de méaxima verosimilitud.
Por tanto, los pardmetros $ y o seran aquellos que maximicen la funciéon de

verosimilitud. Con la ayuda de Stata se tiene el siguiente resultado:

Ordered logistic regression Number of obs 943

LR chi2(5) = 806.07
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -349.56437 Pseudo R2 = 0.5355
rating medio_redondeado Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
media_global resto_valoraciones .0188103 .0032627 5.77 0.000 .0124156 .025205
valoraciones_del usuario .0017267 .0012271 1.41 0.159 -.0006783 .0041317
age .0348981 .0082923 4.21 0.000 .0186455 .0511507
_Igender_2 .3770172 .217975 1.73 0.084 -.050206 .8042404
grado_de_diferencia 8.898714 .5534606 16.08 0.000 7.813951 9.9834717
/cutl -9.490219 1.440789 -12.31411 -6.666325
/cut2 -4.318949 .8644964 -6.013331 -2.624567
/cut3 4.612527 .8172466 3.010753 6.214301
/cutd 14.78821 1.123469 12.58625 16.99017

Tabla 1. Modelo multinomial ordenado. Primera aproximacién. Fuente: elaboracion propia

En principio, se deduce que las variables son conjuntamente significativas, tal y como
indica el p-valor de significatividad conjunta que es 0.000. Ademas para las 5 clases 0 5
posibles elecciones existentes, se predicen 4 umbrales, lo cual esta en consonancia con
los datos. En cuanto al Pseudo R2 cuenta con detractores sobre el uso o interpretacion
del mismo, puesto que es una medida de mejora relativa en la log-verosimilitud del
modelo que incluye variables explicativas respecto al modelo que solo incluye
constante. Si bien se encuentra entre O y 1 no representa proporcion de varianza
explicada por el modelo. Por tanto, para poder determinar el alcance del modelo se

recurrird, posteriormente a una tabla de errores y aciertos. Por otro lado, se destaca que
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en esta tipologia de modelos los coeficientes 8 no coinciden con los efectos marginales,
por tanto los primeros resultados carecen de capacidad interpretativa y se procede a

analizar los resultados de las semielasticidades.

Si se analizan dichos resultados para la media del namero de valoraciones de todas las
peliculas vistas por usuario, a continuacion se observa como a medida que aumenta el
numero de valoraciones dadas a una pelicula por el resto de usuarios, es decir, a medida
que una pelicula es mas valorada, disminuye la probabilidad de tener un rating bajo. El

comportamiento no discrepa de lo que se desprendia del anlisis de los datos.

Delta-method
dy/dx Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
media_global_ resto_valoraciones
_predict
1 -.0000152 .0000105 -1.45 0.147 -.0000357 5.34e-06
2 -.0000908 .0000258 -3.52 0.000 -.0001413 -.0000403
3 -.0017965 .0002945 -6.10 0.000 -.0023737 -.0012193
4 .0017585 .0002884 6.10 0.000 .0011932 .0023238
5 .000144 .0000363 3.96 0.000 .0000727 .0002152

Tabla 2. Modelo multinomial ordenado. Efectos marginales: media global del resto de valoraciones.
Fuente: elaboracién propia.

Respecto a la edad, tal y como se intuia en el analisis de los datos, a medida que aumenta,
entonces la probabilidad de asignar ratings bajos disminuye en pro de la probabilidad de

asignar ratings altos (4 o 5 estrellas).

Delta-method
dy/dx sStd. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
age
_predict

1 -.0000282 .00002 -1.41 0.158 -.0000673 .000011
2 -.0001685 .0000553 -3.05 0.002 -.0002768 -.0000602
3 -.003333 .0007715 -4.32 0.000 —-.0048452 -.0018208
4 .0032626 .0007555 4.32 0.000 .0017818 .0047433
5 .0002671 .0000804 3.32 0.001 .0001096 .0004247

Tabla 3. Modelo multinomial ordenado. Efectos marginales: edad. Fuente: elaboracidn propia

En cuanto a la variable valoraciones del usuario, el p-valor indica que no es
significativa, aunque se recuerda que conjuntamente si lo son todas ellas. Se observa
que al aumentar el nimero de valoraciones de un usuario aumenta la probabilidad de
asignar un mayor numero de estrellas, o lo que es el mismo pertenecer a grupos de
usuario mas satisfechos. Esto choca con la intuicion del analisis inicial, puesto que
aparentemente ocurria que la correlacion entre el nimero de valoraciones y el rating

medio era muy baja pero negativa, y ademas si se considera la edad, entonces los
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usuarios jovenes solian valorar mas y eran mas

los resultados:

estrictos. A continuacién se muestran

Delta-method

dy/dx std. Err. zZ P>|z| [95% Conf. Interval]
valoraciones_del usuario
_predict

1 -1.39%9e-06 1.37e-06 -1.02 0.308 -4.07e-06 1.28e-06

2 -8.34e-06 6.13e-06 -1.36 0.174 -.0000203 3.67e-06

3 -.0001649 .0001169 -1.41 0.158 -.0003941 .0000642

4 .0001614 .0001143 1.41 0.158 -.0000627 .0003855

5 .0000132 9.73e-06 1.36 0.174 -5.85e-06 .0000323

Tabla 4. Modelo multinomial ordenado. Efectos marginales:

elaboracién propia

valoraciones del usuario. Fuente:

Centrando la atencién en la variable grado de diferencia, se recuerda que indicaba la

desviacién del usuario con respecto a los gustos comunes, Yy que el signo indica si la

desviacion es en alza y por tanto, se tiende a valorar méas en media que el resto de

usuarios 0 menos en caso contrario. Los resultados muestran que la variable es

significativa y que como se esperaba a medida que aumenta disminuye la probabilidad

de dar menos de 3 estrellas, en pro de dar 4 o 5 estrellas. Dichos resultados son los

siguientes:

Delta-method

dy/dx std. Err. zZ P>|z| [95% Conf. Interval]
grado_de_diferencia
_predict

1 -.0071874 .0048266 -1.49 0.136 -.0166473 .0022725

2 -.0429597 .0101593 -4.23 0.000 -.0628715 -.0230478

3 -.8498873 .0203206 -41.82 0.000 -.889715 -.8100596

4 .8319222 .0217554 38.24 0.000 .7892825 .874562

5 .0681121 .0132141 5.15 0.000 .042213 .0940112

Tabla 5. Modelo multinomial ordenado. Efectos marginales: grado de diferencia. Fuente: elaboracidn

propia

Por ultimo, mostrando para todos los niveles una no significatividad, se encuentra la

variable género en la que se observa que el hecho de que la valoracion sea masculina

aumenta la probabilidad de asignar ratings altos. Se muestran los resultados.
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Delta-method
dy/dx std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
_Igender_ 2
_predict

1 -.0003045 .0002719 -1.12 0.263 -.0008373 .0002283
2 -.0018201 .0011208 -1.62 0.104 -.0040168 .0003766
3 -.0360077 .0207081 -1.74 0.082 -.0765949 .0045795
4 .0352465 .020245 1.74 0.082 -.0044328 .0749259
5 .0028857 .001771 1.63 0.103 -.0005853 .0063568

Tabla 6. Modelo multinomial ordenado. Efectos marginales: género. Fuente: elaboracién propia

Se procede a realizar la tabla de errores y aciertos para ver la capacidad predictiva del
modelo. No obstante es muy importante comprobar anteriormente el desequilibrio de

clases, que se refleja a continuacion:

rating medi

o_redondead
o Freq. Percent Cum.
1 1 0.11 0.11
2 12 1.27 1.38
3 355 37.65 39.02
4 562 59.60 98.62
5 13 1.38 100.00
Total 943 100.00

Tabla 7. Modelo multinomial ordenado. Desequilibrio de clases. Fuente: elaboracién propia

Como se puede observar las clases no estan equilibradas. S6lo una persona tiene un
rating medio de 1 estrella, 12 personas tienen de media 2 estrellas y 13 personas han
valorado en media con 5 estrellas, estando repartido el grueso entre el 3 y 4. Esto se
intuia, puesto que no se estan considerando ratings reales, sino que se ha centrado el
analisis en usuarios y no en peliculas o valoraciones, y por tanto, como cada persona al
menos ha valorado 20 veces, la media de los ratings por usuario suele estar en torno al 3
0 4 escapando de valores extremos. Siendo conscientes de los problemas que puede

provocar el desequilibrio de clases se procede a observar la tabla de errores y aciertos:

rating med
io_redonde index rep pred
ado 2 3 4 5 Total
1 1 0 0 0 1
2 7 5 0 0 12
3 2 276 1 0 355
4 0 60 499 3 562
5 0 0 8 5 13
Total 10 341 584 8 §43

Tabla 8. Modelo multinomial ordenado. Tabla de errores y aciertos. Fuente: elaboracidn propia.
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Rating_medio_redondeado refleja los valores de la variable dependiente mientras que
index_rep_pred refleja las predicciones que arroja el modelo multinomial ordenado. Por

tanto podemos observar lo siguiente:

- Solo 1 usuario tiene 1 estrella de media, y el modelo predice que tiene 2. En esta
categoria acierta un 0% de las veces.

- 12 usuarios tienen una valoracion media de 2 estrellas, el modelo predice que 7
de ellos tienen 2 estrellas y 5 tienen 3 estrellas. Por tanto, ha predicho bien esta
categoria un 58.3% de las veces.

- 355 usuarios valoran de media con 3 estrellas y el modelo predice, que de ellos
tienen 3 estrellas de media 276, 77 tienen 4 estrellas de media y para 2 de ellos
predice 2 estrellas. En esta categoria el modelo predice bien el 78% de los casos.

- 562 usuarios tienen de media 4 estrellas, el modelo predice que esa puntuacion
corresponderia a 499 usuarios, a otros 60 de ellos les asigna 3 estrellas y a 3
asigna 5 estrellas. En esta categoria el modelo ha predicho bien el 89% de los
casos.

- Finalmente 13 usuarios tienen 5 estrellas y el modelo concluye gue solo serian 5,
prediciendo para los 8 restantes 4 estrellas. EI modelo actta bien el 38% de las

Veces.

El grado de aciertos total se sitia en un 83,46%, lo que es a priori buen valor. No
obstante, combinado con el desequilibrio de clases los resultados no son tan buenos.
Como se observa el hecho de que solo haya 1 observacion con rating medio 1 esta
provocando la no significatividad de los resultados comentados anteriormente para el
caso en el que la variable dependiente toma valor 1. Es decir, los valores extremos tanto
1 estrella como 5 estrellas son dificiles de detectar, lo cual encaja ya que se ha incluido
como variable dependiente un rating medio existiendo pocos casos extremos. Como
conclusién, teniendo siempre en mente el problema del desequilibrio de clases, el
modelo confirma, a grandes rasgos, los patrones detectados en el analisis de los datos y

se concluye que todas las variables son conjuntamente significativas.
2.3.3. Analisis de componentes principales

Como indica Jolliffe (2011) “La idea central del analisis de componentes principales

(PCA) es reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos que consiste en un gran
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numero de interrelaciones entre variables, conservando la mayor cantidad posible de la
variacion presente en el conjunto de datos” (p. 1). Para ello se recurre a un nuevo
conjunto de variables que tienen dos caracteristicas: no estan correlacionadas y estan
ordenadas para que los primeros retengan la mayor proporcion de variabilidad. Este

nuevo conjunto de variables se define como componentes principales.

Por tanto, el andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica de reduccion de
dimensionalidad de una matriz de datos. En este caso, dado que se caracterizara a los
usuarios por los atributos definidos en el anélisis de datos y ratificados por el modelo
multinomial ordenado, se tienen 6 atributos para cada uno de los usuarios. Recurriendo
a PCA, se pretende entender mejor las variables, asi como reducir el nimero de
atributos para asi poder realizar una representacion gréfica de los distintos cluster que se
obtendran en el apartado siguiente. Con lo cual se persiguen dos objetivos: visualizacién

de datos multidimensionales y mejor comprensién de los mismos.

Los componentes principales permitiran por tanto, resumir el conjunto de datos con un
namero menor de variables representativas que explicaran la mayor parte de la
variabilidad del conjunto original. En esta técnica la direccion de la primera
componente principal sera aquella a lo largo de la que se manifieste una mayor
variabilidad de los datos. ElI segundo componentes principal sera descontando el
primero, el segundo que mas variabilidad recoja y asi sucesivamente hasta el 6°
componentes principal que seria el maximo al que se podria aspirar en este caso, Si se

quisiera recoger toda la informacion disponible en los datos.

La incertidumbre radica en la decisién de qué nimero de componentes principales ha de
utilizarse, es decir, ¢cuantos componentes principales se necesitan para obtener una
buena comprension de los datos? Si bien es cierto que no hay una respuesta Unica y
universal para esa pregunta, el grafico de sedimentacion puede ayudar en dicho camino.
El gréfico de sedimentacion representa la proporcion de varianza explicada por cada
componente principal. El objetivo es buscar un punto en el que la proporcion de
varianza explicada por los siguientes componentes principales sea minima, ese punto
recibe el nombre de codo de sedimentacion y ayudara a identificar el nimero mas
adecuado de componentes principales, aungue se recalca que no hay una forma objetiva
de concluir dicha decision. Antes de proceder a realizar una primera aproximacion, se

destaca que todas las variables seran estandarizadas con objeto de que las unidades de
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medida no tengan influencia en los resultados. Se muestra a continuacion el grafico de

sedimentacién.

Grafico de sedimentacion
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Grafico 8. Grafico de sedimentacion. Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede observar, el codo de sedimentacion se intuye en el cuarto componente
principal, por tanto, con los tres primeros componentes principales se explica
aproximadamente el 75% de la variabilidad de los datos, ganando también capacidad de
visualizacion. Se representan, con la ayuda del software R, los datos en funcién de sus 3

componentes principales a continuacion:
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Grafico 9. 3D Biplot PCA. Fuente: Elaboracidn propia.
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Como se puede observar el primer componente principal coloca pesos altos en rating
medio del usuario y grado de diferencia. También coloca pesos altos, aunque en menor
medida, en la media del nimero de valoraciones de las peliculas vistas y, con signo
opuesto, en las valoraciones del usuario. Se podria resumir el primer componente
principal como aquel que recoge toda la informacién posible de ratings y, en menor

medida, valoraciones.

El segundo componente principal, coloca pesos mayoritarios en valoraciones del
usuario y con signo opuesto en la media del nimero de valoraciones de las peliculas
vistas. Menor peso aunque también considerable centra en rating medio del usuario y
grado de diferencia. Por tanto, el segundo componente es el caso inverso del primero,

recogiendo sobre todo informacion de valoraciones y en menor medida de ratings.

Por ultimo el tercer componente coloca su peso mayoritario en género y en edad. Este

componente recoge “caracteristicas personales” de los usuarios.

Como conclusiones destacan que valores muy por debajo de la media en el primer
componente principal suelen ir acompafiados de valores muy extremos en el segundo
componente principal. Es decir, recordando los pesos de cada componente, se interpreta
que ratings inferiores a la media vienen acompafiados de un nimero de valoraciones del
usuario superior a la media (un usuario muy activo y exigente) y una media del nimero
de valoraciones de peliculas vistas inferior a la media (es decir, peliculas poco vistas).

Cambiando la posicion de los ejes, se intuye mas claro en el grafico siguiente:
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Grafico 10. 3D Biplot PCA. Fuente: Elaboracidn propia.
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Ademas también se observa que los usuarios que ven peliculas con valoraciones muy
inferiores a la media, asignan ratings muy cercanos a la media y en la mayoria de los
casos inferiores a la misma. Es decir, valores extremos inferiores a la media en el
segundo componente principal vienen acompafados de valores cercanos o inferiores a

la media en el primer componente principal.

Por ultimo, se observa como valores muy inferiores a la media en el primer componente
principal corresponden con valores muy cercanos o inferiores a la media en el tercer
componente principal, siendo por tanto los méas jovenes quienes realizan rating méas

bajos, como se observa a continuacién con mayor facilidad.
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Grafico 11. 3D Biplot PCA. Fuente: Elaboracién propia.

2.3.4. Clustering

En este punto en base a los atributos detectados anteriormente, se realizara un
clustering de usuarios, que se podra visualizar con ayuda de sus tres componentes
principales estudiados en el punto anterior. La idea que radica detras de ello, es separar
usuarios con caracteristicas muy extremas que no “sumen” informacién al conjunto
global, usuarios muy extrafios o distintos que distorsionan mas que ayudan.

Supongamos que un usuario A es muy exigente y valora 20 peliculas con 3 estrellas, y
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son sus 20 peliculas favoritas, mientras que otro usuario B valora las mismas 20
peliculas con 3 estrellas y le gustan regular, técnicas como k-vecinos mas cercanos
basado en usuarios los definirian como vecinos muy cercanos cuando la realidad es que
sus gustos son distintos. De esta forma cuando un el usuario A vea una pelicula que le
encanta y de un rating de 5 estrellas, probablemente el usuario B le de menos de 3
estrellas. Por tanto, mismas puntuaciones esconden gustos distintos y el objetivo es
encontrar clusters de usuarios extremos, en cuanto a los atributos definidos, para

tratarlos de manera separada a la hora de hacer recomendaciones.

El analisis de Clusters (AC) hace referencia a todas aquellas técnicas que permiten
realizar busqueda de agrupaciones en un set de datos. El objetivo es que los individuos
dentro de un grupo sean muy similares® o parecidos entre ellos y distintos a los
individuos de otros clusters. EI método que se utilizara es hierarchical clustering, y sera
el propio dendograma que se obtiene de esta técnica el que ayude a identificar el

nimero de clusters més apropiado™ para este caso en particular.

Para dar forma al cluster jerarquico, es decir a la agrupacion de usuarios, se deben tener

en cuenta ciertas cuestiones, que guiaran su desarrollo:

1.- ;Se deben estandarizar las variables?

2.- ¢ Qué medida de disimilitud o distancia se debe escoger?
3.- ¢ Queé tipo de vinculacion se debe realizar?

4.- ;Donde se debe cortar el dendograma?

Con respecto a la estandarizacion de variables, si se va a realizar una tipificacion de las
variables. Esto se debe a que, como se vio al principio, la media de valoraciones suele
ser alta mientras que, por ejemplo, el rango de la edad o del rating medio estan
limitados. El objetivo no es que 1 variable marque diferencias por tener valores
naturales mayores, sino encontrar patrones en las variables (todas ellas con el mismo

peso) que conduzcan a la deteccidn de la tipologia de usuarios.

En cuanto a la medida de disimilitud, se escogera la distancia euclidea, es decir, no se

pretenden detectar como similares aquellos usuarios correlacionados, pero que podrian

13 FEIT) . .

El concepto de similitud debe volver a ser definido para este caso concreto.
14 . .

Destacando que no hay una respuesta absoluta ni universal.
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estar en distintas fases de su vida (por ejemplo por ser mas jovenes salen mas y ven
menos peliculas, por ser mayores se relacionan menos con la tecnologia...), ya que esto
puede dar lugar a usuarios que van a seguir mismo patrén de evolucién pero que en este
momento valoran de manera distinta. Caso contrario pasaria si por ejemplo, se pretende
detectar pacientes que tienen una misma enfermedad, probablemente la mejor opcion en
ese caso sea la correlacion puesto que existen distintos grados de afeccion en
enfermedades que daran lugar a atributos muy distintos, pero dichos atributos seguiran
un mismo patron de descompensacion. Por tanto, es la distancia euclidea la que tiene

que detectar usuarios muy cercanos en caracteristicas.

No obstante, hay otro tema importante por tratar, ;En base a qué se vinculan dos
clusters A y B? Es decir, para vincular dos individuos, la distancia euclidea mandara,
pero para vincular dos clusters, ¢qué referencia sera la guia? Las opciones son varias
como por ejemplo el caso del vecino méas cercano, que calcula todos los pares de
disimilitudes entre los grupos A y B y se queda con la menor de ellas, o el caso
contrario, el vecino mas lejano que se queda con la mayor de ellas. No obstante, se
consideran esos casos como extremos, para ocasiones en las que se pretende una
agrupacion predefinida. Por ejemplo, el vecino mas cercano agrupara individuos muy
cercanos entre si pero distintos al resto, un agrupacion “estrecha y alargada”, mientras
que el vecino mas cercano llevara a cabo clusters mas “redondeados”. Por ello, en
cuanto a la vinculacién, para este caso concreto, se utilizara la disimilitud intercluster
media. Se ha considerado mejor eleccion puesto que presenta la ventaja de aprovechar

la informacion de todos los miembros de los dos clusters que se comparan.

Formalmente, como indica Gallardo (2011), la distancia o similitud entre dos clusters
cualesquiera vendra dada por la media aritmética entre la similitud de las componentes
de dicho cluster. Por tanto, si suponemos que el cluster C; integrado por n; elementos y
compuesto por dos clusters denotados por Ci1 y Ciz, Yy €l cluster n; esta integrado por j
elementos, entonces la distancia o similitud entre ellos vendra dada por la siguiente

férmula;

d(Cilr C}) + d(CiZ' C])
2

d(Cy, ) =

Para dar respuesta a la Gltima pregunta, primero se muestra el dendograma obtenido,

tras aplicar la técnica de hierarchical clustering (con distancia de similitud euclidea y
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vinculacion intercluster media) al set de datos (estandarizado) que engloba a los 943
usuarios, caracterizados por los atributos que se extrajeron del analisis de datos y que se

recuerdan a continuacion:

1.- Valoraciones del usuario.

2.- Rating medio del usuario.

3.- Edad.

4.- Género.

5.-Media del nimero de valoraciones de todas las peliculas vistas.

6.- Grado de diferencia.

Dendograma

Altura

1

Usuarios
Grafico 12. Hierarchical clustering: Dendograma. Fuente: Elaboracion propia.

Cada una de las hojas, es decir, el eje x o la base del dendograma, muestra cada uno de
los 943 usuarios analizados. A medida que se avanzando en altura algunas hojas
comienzan a fusionarse en lo que podriamos denominar ramas que engloban a usuarios
que son similares entre si. Cuanto antes se produce la union (es decir, a menor altura)
mas parecidos son los usuarios. En el dendograma se observa como a una altura de 5,5
practicamente se han fusionado todos los individuos ya, no obstante queda un pequefio
grupo a la izquierda representado en verde, que se fusiona con cluster global a una
altura de 8.5, por tanto ese cluster contiene un minimo de usuarios pero que discrepa

38



completamente del gran grueso restante. Estos usuarios son los que se cree que pueden
introducir méas ruido que informacién a la hora de realizar las técnicas de
recomendacion y, por tanto, se van a tratar todas sus valoraciones de manera separada

del resto en el escenario de mejora. Graficamente y en base a sus 3 componentes

principales, la segmentacién o agrupacion queda de la siguiente manera:

Grafico 13. Hierarchical clustering: grafico en funcién de los 3 componentes principales. Fuente:

Elaboracidn propia.

Es claro que los 3 usuarios identificados, distan mucho del resto de usuarios, no
obstante se observa simplemente la media de los atributos de cada uno de los clusters
para tratar de tener una primera intuicién de la agrupacion:

Media Cluster 1 Media Cluster 2

Valoraciones del usuario. 619 104.41

Edad. 32.66 34.05

Grado de diferencia. -1.05 +0.05

Tabla 9. Media de cada atributo por Cluster. Fuente: Elaboracion propia



Como se puede observar, el Cluster 1 solo tiene 3 usuarios, no obstante esos 3 usuarios
suponen 1.857 valoraciones a estudiar, sin embargo el Cluster 2 engloba 940 usuarios
que suponen 98.143 valoraciones. Segun muestra la tabla 9 parece que los usuarios del
Cluster 1 valoran una cantidad desorbitada de peliculas, que a su vez son poco valoradas
por el resto de usuarios. En principio, parece que tienen unos gustos extrafios y son muy
exigentes puesto que en media, valoran 1 punto aproximadamente por debajo de la
media. En edad son en media 2 afios mas jovenes que en el caso del Cluster 2. En el
caso del Cluster 2 valoran peliculas mucho maés valoradas, realizan menos valoraciones

y son menos exigentes.

Como conclusion se deduce que, en la propuesta de mejora, las 1.857 valoraciones del
Cluster 1 se van a tratar de manera aislada del grueso de valoraciones, puesto que, en

principio, parecen usuarios extraiios que pueden distorsionar las predicciones globales.
2.4. Prediccion

Como se ha dicho en anteriores puntos, se van a realizar dos escenarios distintos en este
punto. En el primero de ellos, en los datos originales se realiza la separacion necesaria
del conjunto de datos original en entrenamiento y test, para posteriormente aplicar los
algoritmos al conjunto de entrenamiento, y comparar los resultados predichos para el set
de test con los resultados reales. Aquel algoritmo que tenga un menor MAE sera el

escogido. Se refleja el procedimiento a continuacién en el gréfico 14.

Training

~
Test /7

ALGORITMO —_—

D /
atos \

Grafico 14. Procedimiento Escenario base. Fuente: Elaboracién propia.

En el segundo escenario, no se tratan todos los datos del conjunto original de manera
global, es decir, se realiza un preprocesamiento de los datos iniciales de manera que se
identifican usuarios que son muy extremos y que en un principio se cree que afiadirian
ruido a las predicciones. Por tanto, mediante un cluster jerarquico realizado en el punto

anterior, se dividen los datos originales en Clusterl y Cluster2. A su vez, para aplicar la
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técnica con garantias se divide Clusterl en trainingl y testl. Una vez entrenados los
algoritmos con los datos de trainingl, se cotejan las predicciones, con los datos
contenidos en testl. Se escoge aquel algoritmo que da lugar a menor MAE Yy se guardan
sus predicciones (prediccion 1 en el grafico). Exactamente el mismo procedimiento se
realizara para Cluster2 concluyendo con las predicciones del algoritmo que menos MAE
haya presentado para ese caso. Una vez definidas tanto la prediccion 1 como la
prediccion 2 se unirdn en un Unico set de datos, y se calculara su MAE global con el fin
ultimo de comprarlo con la misma métrica pero asociada al escenario base. La ventaja
de ello es que cada training set, tanto del clusterl como del cluster 2, podra adaptarse al
mejor algoritmo en términos de error, permitiendo que si los datos discrepan mucho, no
se vean “forzados” a adaptarse a un mismo algoritmo. Si bien es cierto, que en general y
salvo discrepancias, cuanto mayor sea el set de datos mejor sera el entrenamiento, en
este caso, se pretende compensar la division de un set de datos global en dos mas
pequenios justificando que hay una parte de los datos que solo afiade “ruido”. Se refleja

el proceso, a continuacion, en el grafico 15.

Trainingl \
ALGORITMO1 -
—
Cluster 1 Testl /
Datos + n
Cluster2 > Training2 ™\
ALGORITMO2 -
Test2 <t
E——

Grafico 15. Procedimiento Propuesta de mejora .Fuente: Elaboracion propia.
2.4.1. Libreria

Las predicciones y aplicaciones de los algoritmos KNN, SlopeOne y SVD se realizaran
con la ayuda de Surprise. Surpise es una libreria de cddigo abierto de Python enfocada a
la construccion de sistemas de recomendacion. Es desarrollada y mantenida por Nicolas
Hug, ingeniero de software de formacion, con Master’s Degree en inteligencia artificial
y PhD en Aprendizaje Automatico del laboratorio IRIT, en Toulouse. Su PhD ademas
ha sido focalizado en sistemas de recomendacién y cuenta con varias publicaciones en

el campo de Machine Learning.
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2.4.2. Escenario base

La informacion necesaria para aplicar los algoritmos es la matriz que contiene la

siguiente estructura:

USER ITEM RATING
181 1081 1
181 220 4

Tabla 10. Estructura datos de entrada algoritmo. Fuente: Elaboracion propia

Es decir, cada fila contendra qué usuario valora, qué item estd valorando y cuantas
estrellas asigna. Por tanto, la tabla global contiene 100.000 filas o instancias, de las

cuales el 80% se utilizan para training y el 20% restante para test.

La intuicion de KNN que reside tras esta tipologia de algoritmos radica en buscar
usuarios similares para el caso de KNN-user e items similares para el caso de KNN-
item, recordando que la similitud vendrd impuesta por la correlacion. Se realiza el
método KNN en el dataset mencionado anteriormente, para todos los posibles valores
que puede tomar k, acotandolos en un rango adecuado. Posteriormente, se calcula la
diferencia entre los valores reales contenidos en el conjunto de test y valores predichos
para cada rating, y se toma valor absoluto para mitigar el efecto del signo. Finalmente

se escoge el valor de k que minimiza dicho error.

Item-based Model User-based Model

an

0
Numero de ve

cinas

MAE

a7

an

40

Numera de vecinos

Grafico 16. MAE para distintos valores de k en KNN-item y KNN-user .Fuente: Elaboracidn propia.

En este caso concreto, el valor k que minimiza el valor de MAE para ambos algoritmos

es 30. Definido ese valor, se recupera el valor de MAE para ambos casos. No obstante,
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como en los casos siguientes, los algoritmos se repetiran varias veces, dejando que los
datos de test y entrenamiento se escojan aleatoriamente en cada una de ellas, con objeto
de asegurar la generalidad de los resultados y evitar, por tanto, la dependencia de los

resultados del set de entrenamiento y test. Los resultados para dichos 5 casos son los

siguientes:
KNN-Item KNN-Item KNN-User KNN-User
valor de k MAE valor de k MAE
CASO 1 30 0.7168 40 0.7275
CASO 2 30 0.7183 30 0.7270
CASO 3 30 0.7119 40 0.7219
CASO 4 40 0.7224 40 0.7301
CASO 5 30 0.7167 30 0.7275

Tabla 11. Resultados Escenario base para KNN-item y KNN-user. Fuente: Elaboracién propia

Como se puede observar, en todos los casos el mejor resultado de ambos viene dado por
KNN-item. Lo cual indica que para este caso concreto las caracteristicas y similitudes
entre peliculas ayudan mas a definir el rating que la similitud entre usuarios. Esto es
curioso puesto que todos los usuarios valoran al menos 20 veces, no obstante hay
peliculas que solo han sido valoradas una vez, con lo cual el enfoque de items,
aparentemente deberia tener mas problemas de arranque en frio™®. No obstante los datos

de test muestran que obtiene mejores resultados.

Si se centra la atencidn en el siguiente algoritmo, SlopeOne, la intuicidén general reside
en dar respuesta a la siguiente pregunta, para poder calcular los ratings: ¢Cuanto mas es
valorada una pelicula con respecto a otra?. Por tanto, este algoritmo puede ser aplicado
directamente sin necesidad de ajustar ningun tipo de pardmetros. El procedimiento sera
igual que en el caso anterior, ajustar el algoritmo con los datos de entrenamiento para
validar resultados con los de test. Asi mismo, se repite 5 veces obteniendo los
siguientes resultados:

15 , . . ;. .
El arranque en frio en los sistemas de recomendacidn es un problema tipico derivado de la falta de
informacion inicial, que no garantiza consistencia de resultados
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SlopeOne
MAE
CASO 1 0.7413
CASO 2 0.7390
CASO 3 0.7327
CASO 4 0.7435
CASO 5 0.7383

Tabla 12. Resultados Escenario base para SlopeOne. Fuente: Elaboracién propia

Por altimo, SVD como se explicO anteriormente, trata de encontrar factores que se
deducen directamente de los ratings realizados y que caracterizan tanto usuarios como
items. Por tanto, se centra la atencidn en encontrar el nimero de factores que produce el

resultado més 6ptimo en términos de error'®.A continuacién se muestran los resultados:

SVD Model

MAE
1

o o o
Numero de factores

Grafico 17. MAE en funcién del nimero de factores considerados .Fuente: Elaboracidn propia.

Como se observa en el grafico la variacion en el error es infima ya que oscila entre
0.733 y 0.739. Aun asi, el nimero de factores que provoca el menor valor en MAE es
20, para estos datos concretos (CASO 1). Se procede de la misma forma que en los

casos anteriores, obteniendo los siguientes resultados:

Factores SVD

MAE
CASO 1 20 0.7367
CASO 2 70 0.7345
CASO 3 20 0.7298
CASO 4 60 0.7368
CASO 5 70 0.7322

Tabla 13. Resultados Escenario base SVD. Fuente: Elaboracién propia

16 . .. . . .
Los valores asociados al problema de optimizacién, se dejan por defecto tal y como vienen

programados. Estos valores son para el tamafio del paso 0.005 y para el parametro de la penalizacidon
0.02.
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No obstante, para tener una guia y cotejar que todo sigue los cauces adecuados se ha
confiado en la  informacion recogida en el siguiente  enlace
https://www.librec.net/release/v1.3/example.html. Dicha informacion incluye el valor
de MAE para cada una de las técnicas estableciendo el valor de los pardmetros fijado.
Se destaca la discrepancia propia de la division aleatoria del set de datos. Ademas
también se han revisado estudios que profundizan en la prediccion de recomendaciones
para el mismo set de datos, con el fin de cotejar resultados. Por ejemplo, You, Li,
Wang, & Zhao (2015) realizan una propuesta de mejora del predictor SlopeOne,
plasmando que el resultado de aplicar SlopeOne anterior a la mejora de su algoritmo es
aproximadamente del 0.75 en términos de MAE, algo que encaja con los resultados
obtenidos anteriormente. Asi mismo Sarwar, Karypis, Konstan & Riedl (2001) en su
estudio item-based Collaborative Filtering Recommendation Algorithms, muestran el

siguiente gréfico:

Item-item vs. User-user at Selected
Neighborhood Sizes (at x=0.8)

0785 0o O O O O O
0?5 -
0.745 4
< o074
< 74 4
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— - —8—— -i—8
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Grafico 18. Item-item vs. User-user at Selected Neighborhood Sizes (at x=0.8).Fuente:

Collaborative Filtering Recommendation Algorithms

Si se centra la atencion en user-user e item-item se aprecia claramente como los mejores
resultados, vienen dados por el enfoque basado en items. Asi mismo, los valores estan

en consonancia con los arrojados en el estudio presente, anteriormente.

Por tanto se concluye, que en este escenario, en todos los casos, el algoritmo con

mejores resultados es KNN-item.

45


https://www.librec.net/release/v1.3/example.html.%20Dicha

2.4.3. Propuesta de mejora

Se seguiran exactamente los mismo pasos que en el caso anterior, pero separando los

datos en Cluster 1 y Cluster 2, como bien indicaba el grafico 15. Se destaca que los

datos que componen entrenamiento en el escenario base, surgen de hacer una division

aleatoria en el Clusterl, otra en el Cluster 2 y unirlos. Es decir, la idea que se pretende

recalcar es que en los dos escenarios, los datos con los que se trabaja en entrenamiento y

test son los mismos, s6lo que en este no se trabajan globalmente, y por supuesto para

cada uno de los 5 casos la division es aleatoria. El objetivo de ello es poder comparar

finalmente, los resultados de ambos escenarios.

Centrando la atencion en KNN y en el Cluster 1, que se compone de 3 usuarios y 1.857

observaciones, los resultados obtenidos son los siguientes:

KNN-Item KNN-Item KNN-User KNN-User

valor de k MAE valor de k MAE
CASO 1 3 1.2657 3 0.9058
CASO 2 3 1.2038 3 0.9250
CASO 3 3 1.2093 3 0.8925
CASO 4 3 1.1993 3 0.8887
CASO 5 3 1.2024 3 0.8912

Tabla 14. Resultados Cluster 1 para KNN-item y KNN-user. Fuente: Elaboracidn propia

Se muestran los mismos datos para el Cluster 2, compuesto por 940 usuarios y 98.143

ratings:
KNN-Item KNN-Item KNN-User KNN-User
valor de k MAE valor de k MAE
CASO 1 30 0.7116 40 0.7275
CASO 2 20 0.7141 30 0.7293
CASO 3 30 0.7081 30 0.7253
CASO 14 40 0.7196 40 0.7292
CASO 5 30 0.7116 30 0.7282

Tabla 15. Resultados Cluster 2 para KNN-item y KNN-user. Fuente: Elaboracidon propia

Como se observa en el Clusterl, KNN-user obtiene mejores resultados que KNN-item.

Esto no es de extrafiar si suponemos que dichos usuarios tenian perfiles muy distintos al

resto de usuarios pero muy parecidos entre ellos segin se observo en la estadistica

descriptiva. Por tanto, son usuarios similares que contienen informacion atil para

46




predecir ratings del resto dentro del mismo cluster. Es un cluster muy especifico y con

muy pocos usuarios.

A continuacion se procede a mostrar los resultados para el algoritmo SlopeOne del

Cluster 1y Cluster 2 respectivamente:

Clusterl Cluster?2
SlopeOne SlopeOne
MAE MAE

CASO 1 1.1161 0.7396
CASO 2 1.1135 0.7384
CASO 3 1.0839 0.7316
CASO 4 1.0747 0.7414
CASO 5 1.0168 0.7367

Tabla 16. Resultados Propuesta de mejora para SlopeOne. Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo se muestran los resultados para ambos clusters y para el algoritmo SVD:

Cluster 1 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 2

Factores SVD Factores SVvD

MAE MAE
CASO 1 50 0.7408 20 0.7371
CASO 2 50 0.7684 30 0.7371
CASO 3 10 0.7624 40 0.7253
CASO 4 50 0.8028 30 0.7380
CASO 5 30 0.7607 70 0.7297

Tabla 17. Resultados Propuesta de mejora SVD. Fuente: Elaboracién propia

Con lo cual para el caso del Cluster 1 la técnica que menor error genera es SVD,

mientras que en el Cluster 2 los datos se predicen mejor con KNN-item. A

continuacion, se procede a fusionar las predicciones derivadas de ambas técnicas en un

unico set de datos y a calcular el MAE de dicho conjunto. Asi mismo se recuerdan los

resultados obtenidos en ambos clusters:

Cluster 1 Cluster2 Set Global
SVvD KNN-Item
CASO1 0.7408 0.7116 0.7121
CASO 2 0.7684 0.7141 0.7151
CASO 3 0.7624 0.7081 0.7091
CASO 4 0.8028 0.7196 0.7211
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CASO 5 0.7607 0.7116 0.7124

Tabla 18. Resultados finales Propuesta de mejora. Fuente: Elaboracidon propia

2.5. Resultados

Centrando la atencion en el escenario base, en los 5 casos propuestos los mejores
resultados, en términos de MAE, vienen dados por KNN-item, por tanto las
predicciones derivadas de dicha técnica seran las empleadas en el escenario base. Con
respecto a la propuesta de mejora, para el Cluster 1 el vencedor siempre es SVD,
mientras que para el Cluster 2 lo es KNN-item. Por tanto, la propuesta de mejora seréa la
fusion de las predicciones derivadas de dichas técnicas. Se procede a contrastar
resultados de la propuesta de mejora con respecto al escenario base:

Escenario base Media base Propuesta de Media mejora
MAE MAE mejora MAE
MAE
CASO 1 0.7168 0.9484 0.7121 0.9330
CASO 2 0.7183 0.9422 0.7151 0.9272
CASO 3 0.7119 0.9374 0.7091 0.9230
CASO 4 0.7224 0.9474 0.7211 0.9362
CASO 5 0.7167 0.9436 0.7124 0.9286

Tabla 19. Comparacidn Escenario base VS Propuesta de mejora. Fuente: Elaboracién propia

Como se observa, en los 5 casos los resultados de la propuesta de mejora introducen un
pequefio beneficio en términos de MAE con respecto al escenario base. Ademas se han
incluido los resultados derivados de aplicar como predictor simplista la media en cada
uno de los dos escenarios. Para el escenario base se imputa la media de los datos de
entrenamiento a todos los usuarios y se obtiene el error medio en test (Media base
MAE). De la misma manera, para la propuesta de mejora, en el Cluster 1 se aplica la
media del Clusterl en entrenamiento para cada individuo y en el Cluster 2 su media
también en entrenamiento. Posteriormente, se fusionan ambos clusters y se obtiene el
error medio global en test (Media mejora MAE). Como conclusion destaca que el
tratamiento separado de individuos en dos clusters mejora también el predictor media en
términos de MAE, y que si se compara la media con los predictores seleccionados en
cada escenario, sin duda las técnicas aplicadas mejoran la prediccion con respecto a ella,
que si bien es simple en ocasiones es dificil de derrotar. Se concluye ademas que como

se queria comprobar el resultado es independiente de los datos englobados en test y
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entrenamiento. Por tanto, aclarado lo anterior se procede a estudiar mas detenidamente

s6lo uno de los casos, concretamente el Caso 5.

Recopilando para el caso 5, se recuerdan los resultados del escenario base en términos
de MAE conjuntamente con la propuesta de mejora.

Item_based User_based Slope_One VD Propuesta_mejora

Algortimo

Grafico 19. Propuesta de mejora VS Escenario Base .Fuente: Elaboracion propia.

Se observa como la opcién més beneficiosa en el escenario base es KNN- item based
mientras que la peor es SlopeOne. La propuesta de mejora, combinando KNN-item y
SVD para clusters de usuarios definidos, logra mejorar el resto de opciones. No
obstante, los resultados que arrojan los algoritmos, no estan expresados en nimeros
enteros, por lo que habria que realizar un redondeo del rating predicho. Haciendo esto
ultimo y centrando la atencién sélo en el mejor resultado para el escenario base y la
propuesta de mejora, las diferencias se reducen mucho, pero aun asi la propuesta de

mejora es infimamente mejor.

Item_based_redondeo Propuesta_mejora_redondeo

Algortimo_redondeo

Grafico 20. Propuesta de mejora con redondeo VS Escenario base con redondeo. Fuente:
Elaboracidn propia.
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Por altimo, se expone comparativamente en un grafico la distribucién de los errores
para ambos algoritmos. En el eje x se muestran las estrellas de desviacion de la
prediccion con respecto a los datos reales y en el eje y el % de predicciones en las que

Se comete ese error.

Errores de prediccion

B Errores en porcentaje propuesta de mejora
mm Errores en porcentaje escenario base

Porcentaje de predicciones

0 1 2 3 4
Error en puntos

Grafico 21. Distribucion de los errores en estrellas Propuesta de mejora VS Escenario base. Fuente:

Elaboracidn propia.

Como se puede observar ambos algoritmos, con las predicciones ya redondeadas,
muestran la misma distribucion, es decir, el 90% de las predicciones cometen como
maximo 1 punto de error. El caso en el que el error es pleno es decir, de 4 puntos solo
representa un 0.05% aproximadamente de las predicciones. Aun asi la diferencia entre
ambos algoritmos es que la propuesta de mejora comete mas errores de 1 punto y mas
aciertos. En cuanto a los errores de 2 y 3 puntos, el escenario base los comete en un
mayor porcentaje. No obstante cometen el mismo porcentaje de errores de 4 puntos, y

ademas es minimo.

Finalmente una vez obtenidas las predicciones, que derivan de la propuesta de mejora el
Gltimo paso seria simplemente filtrar las predicciones y obtener solo aquellas que

superan cierto umbral®’

. En este caso, todas aquellas predicciones que superan el 3.5, y
por tanto que estimamos que van a ser de 4 o 5 estrellas serdn recomendadas. La tabla

final de recomendaciones quedaria como sigue:

17 . e . . .
Es un umbral subjetivo, que puede variar en funcion de las necesidades.
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user item rating_estimado

0 308 " 40
1 676 172 50
2 350 183 40
6 479 182 40
10 426 968 40
1 764 121 40
13 328 51 40
14 642 168 40
15 59 132 40
16 796 525 40
17 649 127 40
18 398 82 40

Tabla 20. Estructura predicciones. Fuente: Elaboracién propia

Como refleja la tabla inmediatamente anterior, al usuario 308 se le recomendaria la
pelicula 11, puesto que para ella el algoritmo ha predicho un 4. No obstante, aqui
tendriamos usuarios para los que no recomendariamos nada por falta de datos iniciales o
desconocimiento de sus gustos, el conocido problema del arranque en frio. Una manera
de corregirlo podria ser complementar el sistema de recomendacion de filtrado
colaborativo con un sistema de recomendacion basado en contenido, actuando este
ultimo en aquellos casos donde la informacién proporcionada por el usuario fuese

infima o insuficiente.

3. Nueva propuesta.

En vista a los resultados obtenidos en el punto 2, parece que podria tener sentido que la
prediccidn final fuera una combinacion de diversas técnicas. Esto se deduce puesto que
la propuesta de mejora, con respecto al escenario base, simplemente le ha dado cierto
peso a SVD dentro del set de datos y se han combinado KNN-item y SVD.

La idea que se persigue es que cada técnica encuentre su peso en la prediccion final, de

manera que el rating estimado se estructure de la siguiente manera:

PrinaL = @1 * Punn—iTEM + @2 * Pknn—user + @3 * Pspopeong + @4 * Psyp
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Se define P como la matriz de dimensién 20.000x1 que contiene los ratings reales del
set de test para cada individuo, Q como la matriz de dimensién 20.000*4 que contiene
las predicciones de KNN-item, KNN-user, SlopeOne y SVD respectivamente en cada
fila para cada una de las 20.000 observaciones y a como la matriz de dimension 4x1 que
engloba los coeficientes «; que ponderan el peso de las predicciones en el resultado

final. Definidas dichas matrices el problema a resolver es el siguiente:
Ming, ||P — Q|3

Por tanto, aplicando el estimador MCO se desvelaria el valor de la matriz o de la

siguiente manera:
o = Q)P

Con la ayuda del software Python se resuelve el problema de optimizacion, obteniendo

los siguientes valores para los coeficientes:

COEFICIENTE VALOR

a; 0.523160
a, 0.238455
o -0.091457
a, 0.323497

Tabla 21. Propuesta de mejora 2: coeficientes. Fuente: Elaboraciéon propia.

Los resultados dan el peso principal en la estimacion a KNN-item seguido de SVD, lo
cual era esperado puesto que indirectamente asi lo indicaban los resultados obtenidos en
la propuesta de mejora del apartado 2. Se hara referencia a las estimaciones derivadas

de la resolucion de este problema con el nombre de propuesta de mejora 2.

El siguiente paso a dar para obtener la propuesta de mejora 3, complica el problema de
optimizacion, puesto que requiere afadir dos restricciones: que todos los coeficientes
sean mayores que 0, cosa que no ocurre con as en la propuesta de mejora 2 y que la
suma de todos ellos sea igual a la unidad. Con la ayuda de Python y de la libreria Scipy
se da solucidn al problema anterior, contemplando dichas restricciones de igualdad y

desigualdad, obteniendo los siguientes resultados:
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COEFICIENTE VALOR

a, 0.4949002
a, 0.21867639
o 0.00000000
a, 0.28074687

Tabla 22. Propuesta de mejora 3: coeficientes. Fuente: Elaboraciéon propia.

Se proceder a comparar estas dos propuestas de mejora con el escenario base y la
propuesta de mejora del apartado inmediatamente anterior. Los resultados brutos sin
redondear indican los siguientes valores de MAE:

Escenario analizado MAE

Escenario base 0.716687
Propuesta de mejora 0.712465
Propuesta de mejora 2 0.714560
Propuesta de mejora 3 0.714733

Tabla 23. Comparacidn escenarios brutos. Fuente: Elaboracidon propia

Los mejores resultados son los que se obtienen de tratar los dos cluster identificados por
separado y dejar que se adapten a técnicas distintas, es decir, de la propuesta de mejora.
Si se procede a redondear los resultados de las predicciones obtenidas por el problema
de minimizacién para que sean discretos, y se comparan con las del escenario base y la
propuesta de mejora, redondeadas también como ya se trataron en puntos anteriores, se

obtiene lo siguiente:

Escenario analizado MAE

Escenario base 0.677766
Propuesta de mejora 0.671566
Propuesta de mejora 2 0.672916
Propuesta de mejora 3 0.672066

Tabla 24. Comparacion escenarios redondeados. Fuente: Elaboracion propia

En este caso los mejores resultados contindan siendo aportados por la propuesta de

mejora, aungue se destaca que la discrepancia es minima. No obstante, destaca que esto
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no ocurre con caracter general. Lo que si ocurre con caracter general es que las

propuestas de mejora, reducen MAE con respecto al escenario base. Graficamente:

MEAN ABSOLUTE ERROR

Item_based redondec Propuesta_mejora_redondeo Propuesta_mejporal_redondeo Propuesta_mejora3_redondeo
Algortimo_redondeo

Grafico 22. Comparacién Escenario base VS Propuestas de mejora

4. Conclusiones.

Como conclusién se expone la capacidad de mejora de las técnicas de recomendacion
basada en una buena compresion de los datos. Gracias al analisis inicial se definen una
serie de atributos, que se corroboran en base a un modelo multinomial ordenado, y con
la ayuda de las técnicas PCA y Hierarchical clustering, se segmentan dos tipologias
extremas de usuarios. Esa segmentacion permite que cada grupo de usuarios se adapte a
técnicas distintas, concretamente KNN-item y SVD. La idea detras de todo ello es que
ciertos usuarios con caracteristicas extremas pueden expresar gustos distintos pese a un
mismo comportamiento en términos de ratings. Por ello, utilizar todos los usuarios
conjuntamente en las predicciones globales puede introducir “ruido” que distorsione la
realidad. Tras indicar los resultados, que efectivamente la recomendacion mejoraba en
términos de MAE al considerar los dos clusterS por separado, aplicar técnicas distintas
y fusionar finalmente las predicciones, en lugar de aplicar directamente las técnicas al
conjunto global de datos, se intenta materializar la idea de que cada técnica tenga un
peso en la prediccion. Para ello, se propone una regresion simple del rating real con
respecto a los ratings estimados en el escenario base para cada una de las técnicas
propuestas: KNN-item, KNN-user, SlopeOne y SVD. Los resultados muestran que esta
vision también mejora el escenario base. Asi mismo, la regresion tal como se esperaba
vuelca pesos altos en KNN-item y SVD lo cual concuerda con la evolucién seguida por

la propuesta de mejora inicial.
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Como via de investigacion futura se plantea el estudio del problema del arranque en
frio, complementando posiblemente el sistema de recomendacion de filtrado
colaborativo con un sistema de recomendacion basado en contenido, para focalizar este
ultimo en aquellos casos en los que se haya recogido poca informacion de usuarios. Asi
mismo, seria interesante profundizar en otras técnicas de clustering, para ver si otras

posibles segmentaciones, no tan extremas, producirian mejoras en el escenario base.
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