BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 1

Herramienta para el analisis de big data aplicado a un sistema de recomendacion

utilizando MapReduce

Anthony José Vega Mohalem

Director:
Henry Lamos Diaz

Ph.D. En Fisica — Matematicas

Codirector:
Daniel Orlando Martinez Quezada

Magister En Ingenieria Industrial

Trabajo De Grado Para Optar Titulo De Ingeniero Industrial

Universidad Industrial De Santander
Facultad De Ingenierias Fisco-Mecanicas
Escuela De Estudios Industriales Y Empresariales
Bucaramanga

2018



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 4

DEDICATORIA

A mis padres por darme la oportunidad y apoyo durante estos afios para poder realizar mis
estudios, por el sacrificio y empefio.

A mi mama por ensefiarme el significado de la que es ser humilde y sencillo con cada persona
y por ensefiarme lo que en realidad es el respeto al préjimo

A mi papé por ser una persona trabajadora y dedicada a su negocio, me hizo entender lo que

es el trabajo duro y empefio en cada cosa propuesta.



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 5)

CONTENIDO

Pag.
INEFOTUCCION ...ttt b bbb n b b n e nn e 15
1 Planteamiento del ProbDIEMAL.........ccviiiiieii e ra e 17
2 JUSEITICACION I PIOYECIO ....ovveviieiie ettt sttt ste st sneeneeneas 19
B ODJEEIVOS ...ttt bbb b b bRt bRttt bbb nneane s 21
3.1 ODJELIVO GENETAL.......cuiiiiiiiieie bbbttt nb b 21
I ® o] 1= N0 = 0Tt oo LSS 21
4 ReVISION A& 12 TEEIALUIA ......cuiiieieeiieicie bbb 22
4.1 Sistemnas de reCOMENUACION ...........oiuiiiiriiieieite ettt bbb sne e 22
4.2 IMABPREUUCE ...ttt b bbbt b bt et et bbbt r s 31
5 MAICO U8 TEOMCO ..ttt ettt sttt ettt et et be st et e b e st et ese et e e be e eneaneneas 32
5.1 MAChINE LEAIMING. ...cvveivieiiiie ittt ettt be et e et esbeesbe e e e sseesaeeneesneennas 32
IV = [ [ D - SO SSRSR 35
TG I I T o TSR (=0 Fo Lo LSS SRS 39
5.4 IMAPREUUCE: ...t bbbt b e bbbt bttt et bbb neene s 40
5.5 Sistemas de RECOMENTACION. ........couiiiiiiieieie ittt sbe e 43
5.6 Filtrado COIADOIAtIVO: .....c..iiiiiitiii et 44
5.6.1 SIMITEUG. ... e e e e 45

5.6.2 Filtrado colaborativo basado en el USUAIIO. ......coovveeeeieeeeeeee 53



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 6

5.6.3 Filtrado colaborativo basado en items. ..........cccoiriiiiiiiese e 55
5.6.4 Basad0S €N CONTENIAD. ........ceuirvieeiiiiiieieiisie ettt nn e 57
5.6.5 Basados €N hiDrid0S. ..o 58
5.6.6 Ejemplo de Filtrado colaborativo............ccociiiiiiiiiiiicicec e 59
5.7 Métodos que utilizan los sistemas de recomendacion. ...........cccocevveieiieiiniieiesesese e 64
5.8 Retos de los sistemas de reCOMENAACION. .........ccuivirviieiriieisisre e 67
5.9 BASES UE TALOS. .....veveuitiieeeiiet etttk bbbt 68
5.9.1 IMOVIELENS ...ttt bbb bbbttt n et b bbb 69
5.9.2 WIKI LLENS ...ttt bbbt bbbttt e bbbt nne s 70
5.0.3 00K-CrOSSING ... ettt ettt bbb bbbt bttt e e bbbt ere s 70
0.0 JBSTBN . ..ot s 70
5.9.5 BEACNIMOVIE ...ttt bbbttt 71
9.9.6 HELREC 2011ttt b et e st e e e e e e nne e e nbeenbeeenne e 71
6 Sistema de reCOMENUACION...........coiiiiiirieiee ettt sttt ne e e 72
6.1 Carga y exploracion de 10S atOS ...........coveiieiieireieieese e 72
6.1.1 Valoraciones de 10S USUAITOS. ........ceueruerieieieitestesies ettt sttt eneas 73
6.1.2 Atributos de 1aS PElICUIAS. ........c.ooviieececc e s 75
6.2 Sistema de recomendacion basado en CoNteNidO. .........ccoceieiriiiiiiinc i 76
6.3 Sistema de recomendacion Dasado €N USUANIOS. .........ccurerieiririnieise e 78

6.3.1 SIMITITUA ENTIE USUAIIOS ...coeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 79



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 7

6.4 Filtrado colaborativo basado €N ITeMS ..........cceviiiiiiiiiee e 81
6.5 Sistema de recomendacion utilizando la herramienta MapReduce con filtrado colaborativo.84
T CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt e s e b et e e st e ebe e beesbesbe e beeneesbeebeeneesreennis 88
8 RECOMENUACIONES ...ttt sttt sttt se e s b sbe e st e ebe et e e sbesseesbeeneesreenbeeneenreeneis 89

_Referencias DIDIIOGIATICAS. ........coviiiiie s 91



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 8

Lista de Figuras

Pag.
Figura 1. Tipos de aprendizaje automatico con algoritmos cominmente adoptados.............. 35
Figura 2. Caracteristicas de las 5 V’s de Big Data.. .......cccocvverieiiiiieiiiie e 38
Figura 3. Descripcion general de una operacion MapRedUCE.. ........cccccvvevvereiieieeve s 43
Figura 4. Aislamiento de los elementos calificados y calculo de similitud.................cccceene. 48
Figura 5. Valoracion de los usuarios vs 1as peliculas. ..........ccccooveiveieiiieiecic e 73
Figura 6. Distribucion de 1as ValoraCionES. ..........ccccveiiiieieeie e 74
Figura 7. Peliculas disponibles por afi0. ..........cccccvueiieiiiieii e 75
Figura 8. TemAticas MAS FrECUENTES. ........ceeiieiiiiieie et 76
Figura 9. Representacion de las predicciones para el usuario 329. .........ccccccvvveeivevciiieseenns 77
Figura 10. grafico del top 10 de pelicula predichas...........cccocviiiiiciiiie s 80
Figura 11 grafico del top 10 de pelicula predichas.............cccccviiiiiciiiiece e 82
Figura 12. Frecuencia de articulo para los 20 items principales. ..........ccccoevvivieiveveiiiciienns 84
Figura 13. Frecuencia de los items vs al ndmero de items.. .........ccceeveeieieeie i 85
Figura 14. Distribucion del top 5 de la matriz de confianza y soporte. ..........cccoeveveiveieennnns 86

Figura 15. Distribucion del top 5 de la matriz de elevacion y conviccion. .............ccccceeeenens 86



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 9

Lista de Tablas

Pag.
Tabla 1. Cumplimiento de objetivos del Proyecto.........ccccveeieeieiiie s 14
Tabla 2 Métodos de combinacion en Nibridos. ...........ccoiiiieiiiineice e 59
Tabla 3. Ejemplo de filtrado colaborativo. ............cccooeiiiiiic e 60
Tabla 4. Célculo de similitud entre usuarios (UX, UL). ......cccoveieeieirieiiene e 60
Tabla 5. Célculo de similitud entre items (i5, 11)......ccccovveiiiiiieece e 63
Tabla 6 Base de datos de HEtREC 2011 ........ccceiieiiiiieiiesieie e 71
Tabla 7. Resumen de las valoraciones ilustradas en la figura 6. ............cccocovveviiieiiececnenn, 75

Tabla 8. Prediccion de las peliculas no vistas para el usuario 329, basado en contenido. ... 77
Tabla 9. Resumen de las similitudes entre el usuario 329 y los otros usuarios...................... 79
Tabla 10. Prediccion de las peliculas no vistas por el usuario 329, filtrado colaborativo basado
U= o TSRS 80

Tabla 11. Prediccion de las peliculas no vistas por el usuario 329, filtrado colaborativo basado

TN RSP SPP 82
Tabla 12. Comparacién del peso de las predicciones segun el filtrado colaborativo. ........... 83
Tabla 13. Resumen de los elementos de freCUENCIA. ..........ccccveieeieiic i 85

Tabla 14. Precision en el sistema de recomendacion, Filtrado colaborativo, asociacion de roles

de soporte, de confianza, de elevacidn y de CONVICCION...........cccceeieieciiiic s 87



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 10

Lista de Apéndices
(Ver apéndices adjuntos en el CD y los pueden visualizarlos en la Base de Datos de la
Biblioteca UIS)
Pag.
Apéndice A. Ejemplo de Filtrado colaborativo basado en usuario (formato de lenguaje R). ...59
Apéndice B. Ejemplo de Filtrado colaborativo basado en items (formato de lenguaje R). .... 62
Apéndice C. Filtrado colaborativo basado en contenido (formato de lenguaje R).
Apéndice D. Filtrado colaborativo basado en items (formato de lenguaje R).
Apéndice E. Filtrado colaborativo basado en usuario (formato de lenguaje R).
Apéndice F. MapReduce Filtrado colaborativo (formato de lenguaje R). ........................ 87
Apéndice G. Articulo.

Apéndice H. Musica — Artista.



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 11

Resumen

TITULO DEL PROYECTO: HERRAMIENTA PARA EL ANALISIS DE BIG DATA
APLICADO A UN SISTEMA DE RECOMENDACION
UTILIZANDO MAPREDUCE"

AUTOR: ANTHONY JOSE VEGA MOHALEM™

PALABRAS CLAVE: BIG  DATA, FILTRADO  COLABORATIVO,
MAPREDUCE, SISTEMA DE RECOMENDACION

DESCRIPCION:

El propdsito de este proyecto es realizar un sistema de recomendacion basado en la herramienta
de MapReduce que permita obtener resultados con mayor precision en base a los contenidos vistos
por los usuarios. Los sistemas de recomendacion pueden definirse como herramientas disefiadas
para interactuar con grandes conjuntos de informacion y complejos, determinando la facilidad de
interaccion con el usuario.

A través de los sistemas de recomendacion basados en modelos estadisticos, se busca adecuar
la informacion y dar una mejor experiencia al nuevo usuario cuando interactle con los items ya
calificados por otros usuarios, los cuales pueden interesar. Para lograr relacionar los items con
otros, se hace el filtrado colaborativo con la herramienta MapReduce.

Los datos han ido constituyendo los grandes volimenes de datos y crecen de modo exponencial,
tanto asi que las bases de datos de organizaciones y empresas han ido creciendo, pasando de
volimenes de datos de Terabytes a Petabytes; sin embargo, los datos de la web son los que tienen
mayor porcentaje en lo que hoy en dia se le atribuye con el nombre de Big Data, siendo esta la
fuente de datos mas utilizada y reconocida en la actualidad. Esto lo podemos ver en Amazon,
Netflix, eBay, YouTube, entre otros.

* Trabajo de grado

™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: PhD.

Henry Lamos Diaz, Codirector: Msc. Daniel Orlando Martinez Quezada.
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Por lo anterior, en este proyecto de grado se implementd un algoritmo bajo la metodologia de
filtrado colaborativo, utilizando MapReduce, para realizar mejor la precision en las
recomendaciones en la interaccion de los usuarios e items, productos o articulos.
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Abstract

PROJECT TITLE: TOOL FOR BIG DATA ANALYSIS APPLIED TO A
RECOMMENDATION SYSTEM USING MAPREDUCE"

AUTOR: ANTHONY JOSE VEGA MOHALEM™

KEYWORDS: BIG DATA, COLLABORATIVE FILTERING, MAPREDUCE,
RECOMENDATION SYSTEM

DESCRIPTION:

The purpose of this project is to make a recommendation system based on the MapReduce tool

that allows to obtain results with greater precision based on the contents seen by the users, the

recommendation systems can be defined as tools designed to interact with large information sets

and complex, determining the ease of interaction with the user.

Through the recommendation systems based on statistical models, the aim is to adapt the
information and give a better experience to the new user when interacting with the items already
qualified by other users, which may be of interest. In order to relate the items with others,
collaborative filtering is done with the MapReduce tool,

Data has been constituting large volumes of data and growing exponentially, so much so that
the databases of organizations and companies have been growing, from data volumes from
Terabytes to Petabytes, however, the data on the web are those that have a greater percentage in
what is nowadays attributed with the name of Big Data, being this the most used and recognized
data source at present. We can see this in Amazon, Netflix, eBay, YouTube, among others.

Due to the above, in this project an algorithm was implemented under the methodology of
collaborative filtering using MapReduce, in order to improve the accuracy of the recommendations

in the interaction of users and items, products or articles.

* Degree work

™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: PhD.

Henry Lamos Diaz, Codirector: Msc. Daniel Orlando Martinez Quezada.
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Tabla 1.

Cumplimiento de objetivos del proyecto

Objetivos Especificos Cumplimiento

e Realizar una revision de literatura de Big Data y los sistemas de Capitulo 4.
recomendacion.

e Identificar las bases de datos del benchmarking para la Capitulo 5.
aplicacion en el sistema de recomendacion.

e Revisar las medidas de desempeiio en los sistemas de Capitulo 6.
recomendacién con respecto a las bases de datos del
benchmarking.

e Proponer y evaluar un sistema de recomendacién utilizando Capitulo 6
filtrado colaborativo distribuido.

e Elaborar un articulo de caréacter publicable Apeéndice G.

Articulo
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Introduccion

La gran revolucién de los datos esta transformando la forma en que se entienden los procesos
economicos o sociales circundantes. Ya no se puede ignorar el enorme volumen de datos que se
producen todos los dias. El término "grandes datos™ se definié como conjuntos de datos en aumento
de volumen, velocidad y variedad (Oancea & Dragoescu, 2014).

Hoy en dia los datos proceden de numerosas fuentes, desde datos de videojuegos hasta las
innumerables cantidades de datos de operaciones en los grandes almacenes, en bancos, la
administracion publica, sensores, teléfonos inteligentes, entre otros. Todos estos datos han ido
constituyendo los grandes volumenes de datos y crecen de modo exponencial, tanto asi que las
bases de datos de organizaciones y empresas han ido creciendo, pasando de voliumenes de datos
de Terabytes a Petabytes, sin embargo, los datos de la web son los que tienen mayor porcentaje en
lo que hoy en dia se le atribuye con el nombre de Big Data, siendo esta la fuente de datos mas
utilizada y reconocida en la actualidad (Aguilar, 2013). En el 2009, la tasa de crecimiento del
universo digital alcanzo el 62%, lo que resulta en 1,2 zettabits de datos (jes decir, 1,2 millones de
terabytes!). Se estima que, en 2020, esta cantidad sera 44 veces mas grande, mientras que el 80%
del universo de datos califica como no estructurada(Yejas, Zhuang, & Pannu, 2014).

El andlisis de estas cantidades de datos resulta un tanto tediosa y dificil, por tal razon, la
tendencia en el avance de la tecnologia abre las puertas hacia el entendimiento y toma de
decisiones, la cual es utilizada para describir enormes cantidades de datos (estructurados, no
estructurados y semiestructurados).

Al igual gue la mayoria de las aplicaciones de datos grandes, la gran tendencia de los datos

también plantea fuertes impactos en los sistemas de recomendacién de servicios. Con el creciente
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numero de servicios alternativos, la recomendacion efectiva de servicios preferidos por los
usuarios, se ha convertido en un importante tema de investigacion. Los sistemas de recomendacion
de servicio, se han demostrado como herramientas valiosas para ayudar a los usuarios a soportar
la sobrecarga de servicios y proporcionarles recomendaciones apropiadas (Meng, Dou, Zhang, &
Chen, 2014).

Las dificultades més habituales vinculadas a la gestion de los grandes volumenes de datos se
centran en la recoleccion y el almacenamiento, asi como la busqueda, la distribucion, el analisis y
la visualizacién. Con el desarrollo del proyecto, se quiere proponer una herramienta de analisis de
grandes volumenes de datos, con la importancia de seguir consolidando la linea de analisis de Big
Data, en este caso, los sistemas de recomendacion aplicado a grandes volumenes de datos, es una
valiosa herramienta en el calculo estadistico de numerosas fuentes de donde se generan datos cada
dia, con el fin que pronostique y recomiende, dejando asi una herramienta para el analisis
estadistico, utilizando la programacién R e incluyendo el marco MapReduce de Hadoop. Donde
Hadoop es un framework de software que soporta aplicaciones distribuidas bajo una licencia libre
que permite a las aplicaciones trabajar con miles de nodos y petabytes de datos.

El trabajo se encuentra organizado de la siguiente forma: seccion 1. Planteamiento del problema
seccion 2. Justificacion de problema, seccion 3. Objetivos (Objetivo general y Objetivos
especificos), seccion 4. Revision de literatura, seccion 5. Marco teorico, seccion 6. Sistema de

recomendacion, seccion de conclusiones y recomendaciones.
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1 Planteamiento del problema

En la actualidad la sobrecarga de informacion y el aumento masivo de datos, es conocido como
Big Data. Los datos generados rapidamente por Internet, la bioinformatica, sensores, entre otras
fuentes, conlleva a que la visualizacion de datos y las grandes cantidades de datos con
procesamiento distribuido, se han convertido un tema popular hoy en dia.

Para abordar el problema de la sobrecarga de informacion y procesar conjuntos de datos cada
vez mas grandes, es importante resaltar el marco de MapReduce que es una técnica que aborda el
procesamiento distribuido de datos, encontrando muchas aplicaciones en la nube y entornos de
grandes datos, catalogandolo como un medio potencial para hacer frente al problema de
rendimiento. MapReduce ha demostrado ser altamente escalable, eficiente y fiable en escenarios
de computacion de grandes datos, siendo una tecnologia importante para apoyar a los analistas de
datos hacer frente a la creciente sobrecarga de informacion y el creciente volumen de datos(Chen
etal., 2013).

En la actualidad uno de los problemas es encontrar un producto que se acomode a la necesidad
segun su criterio de compra de un producto o servicio, todo a partir de datos proporcionados por
ciertos clientes, usuarios y/o proveedores, esto para reducir los tiempos de revision de elementos
con el fin de dar una respuesta rapida. Actividades como la recomendacion de productos, por lo
general son repetitivas y conllevan a una cotidianidad, por lo tanto, los sistemas de recomendacion
estan acogiendo este problema, el cual, proporciona sugerencias de articulos y servicios a través
de anélisis estadistico de datos, seleccionando automaticamente productos que se adapten a las

preferencias e intereses del usuario. La investigacion en este campo se centra en mejorar la calidad
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de las recomendaciones, adoptando técnicas de aprendizaje automatico, procesamiento del
lenguaje natural, mineria de texto, multimedia, etc. (Manzato et al., 2016).

Paginas web como Amazon, eBay, Netflix, entre otras ofrecen variedad de productos y tienen
demasiados clientes, los cuales generan mucha informacion, haciendo las tareas de recomendacion
de producto a los clientes no apta para que sea desarrollada por humanos, siendo la labor de
recomendacion de gran importancia para el éxito comercial de estas compafias. Por lo tanto, es
necesario la construccion de maquinas a partir de modelos estadisticos que hagan la tarea de
recomendacion de forma automatica, entregando resultados adecuados de los productos de interés
para un cliente especifico.

En los sistemas de recomendacion también hay retos que asumir, dentro de estos se encuentran:
lidiar con usuarios con solo un producto calificado, ya que conlleva a que la efectividad de las
recomendaciones se reduzca, generando malas predicciones; la forma en como manejar la
creciente informacion es otro reto que afrontan los sistemas de recomendacién. Por lo tanto, el
presente proyecto propone el desarrollo de una arquitectura de sistema de recomendacion, que
permita la sugerencia de productos a un conjunto de clientes, a partir de un enfoque de filtrado
colaborativo. Ademas, con el fin de analizar los grandes voliumenes de datos, se busca implementar
en un marco distribuido de MapReduce, verificando la eficiencia del sistema a través

comparaciones con bases de datos del benchmarking.
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2 Justificacion del Proyecto

El término Big Data se ha extendido rapidamente en el marco de Data Mining and Business
Intelligence (Mineria de Datos e Inteligencia de negocios). Este escenario puede definirse por
medio de aquellos problemas que no pueden ser abordados eficaz o eficientemente, utilizando los
recursos informaticos estandar que se conocen actualmente. Big Data no so6lo implica grandes
volumenes de datos, también la necesidad de escalabilidad; es decir, asegurar una respuesta en un
tiempo transcurrido aceptable. La explosion actual de datos que se esta generando, se debe a que
cientos de aplicaciones tales como sensores mdviles, servicios de redes sociales y otros
dispositivos relacionados, estan recolectando informacion de forma continua; la capacidad de
almacenamiento ha mejorado tanto que la recoleccion de datos es mas barata que nunca, haciendo
preferible comprar més espacio de almacenamiento en lugar de decidir qué eliminar; y el
aprendizaje automatico y los enfoques de recuperacién de informacion han alcanzado una mejora
significativa en los dltimos afios, permitiendo asi la adquisicion de un mayor grado de
conocimiento a partir de los datos (Garcia, Ra-Mirez-Gallego, Luengo, Herrera, & Ramirez-
Gallego, 2016).

Tecnologias como Internet generan datos a un ritmo exponencial, gracias al gran desarrollo de
almacenamiento y los recursos de red. EI volumen actual de datos ha superado las capacidades de
procesamiento de los sistemas clasicos de mineria de datos (Garcia et al., 2016).

Los avances en la tecnologia de Internet han dado lugar a que mucha informacion esté
disponible en linea. Los sistemas de recomendacion aplican técnicas estadisticas y de
descubrimiento de conocimientos, resolviendo el problema de sobrecarga de informacion. Su

objetivo es identificar las preferencias de los usuarios y filtrar los datos que les son
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desfavorables. Como resultado, los sistemas de recomendacion pueden ahorrar tiempo a los

usuarios en la basqueda de informacién (Hahsler, 2011).
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3  Objetivos

3.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema de recomendacion utilizando filtrado colaborativo aplicando la herramienta

MapReduce a partir de repositorios del benchmarking.

3.2 Objetivos especificos

e Realizar una revision de literatura de Big Data y los sistemas de recomendacién.

e ldentificar las bases de datos del benchmarking para la aplicacion en el sistema de
recomendacion.

e Revisar las medidas de desempefio en los sistemas de recomendacion con respecto a las
bases de datos del benchmarking.

e Proponer y evaluar un sistema de recomendacion utilizando filtrado colaborativo
distribuido.

e Elaborar un articulo de caracter publicable.
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4  Revision de la literatura

El analisis de grandes volimenes de datos (Big Data) es un tema en constante evolucion, dado al
crecimiento de internet y la sobrecarga de informacion que esto conlleva, la tarea de seleccionar
aquello que realmente se necesita dentro de una cantidad masiva de datos, resulta un tanto dificil
y poco precisa. Por tanto, uno de los métodos Utiles para esto son los sistemas de recomendacion
como una herramienta que pronostica y facilita la seleccion de informacion de manera rapida. Para
ello se apoyan en el aprendizaje automatico (Machine Learning) que es una maquina que aprende,
donde los modelos pueden ser predictivos o descriptivos para obtener conocimiento, a partir de
grandes datos, donde se identifica articulos o productos que el usuario o cliente requiere, y de esa

forma entrega resultados que se puedan ajustar a su necesidad.

4.1 Sistemas de recomendacion

En un comienzo los sistemas de recomendacion eran conocidos tan solo como filtrados
colaborativos, y los primeros trabajos datan a principios de los afios 90 (Galan, 2007). El pionero
en los sistemas de recomendacion fue Tapestry. Este es un sistema de correo experimental
desarrollado en el Centro de Investigacion Xerox Palo Alto en el afio de 1992. La motivacion para
Tapestry provenia del creciente uso del correo electronico, lo que provocaba que los usuarios
fueran inundados por una enorme corriente de documentos entrantes.

Grouplens es un sistema distribuido para hacer recomendaciones automatizadas, el cual
proporcionaba un mecanismo para ayudar a los usuarios a encontrar articulos en la enorme

corriente de articulos disponibles, su idea era basada en las personas que estuvieron de acuerdo en
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su evaluacion subjetiva de articulos pasados, lo cual, era probable que estuviera de acuerdo en el
futuro. Después de leer los articulos, los usuarios les asignaban calificaciones numéricas.
GroupLens utiliza las clasificaciones de dos maneras. En primer lugar, correlaciona las
calificaciones con el fin de determinar qué calificaciones de los usuarios son mas similares entre
si. En segundo lugar, predice qué tan bien a los usuarios les gustaran los nuevos articulos, basados
en las calificaciones de usuarios similares (Resnick, lacovou, Suchak, Bergstrom, & Riedl, 1994).
A mediados de la década de los 90’s, desarrollaron Ringo un algoritmo de filtrado de informacion
social para automatizar el boca a boca en inglés “Word of Mouth”. El enfoque comun utilizado
para abordar el problema de filtrado de informacion era el basado en contenido y el basado en
palabras claves y de indexacion semantica latente, el objetivo principal de Ringo era hacer
recomendaciones personalizadas de albumes de mdsica y artistas (Shardanand & Maes, 1995).

Los sistemas de recomendacion de filtrado colaborativo utilizan una base de datos sobre las
preferencias del usuario, para predecir temas o productos adicionales a los que un nuevo usuario
desea. A finales de la década de los 90’s, realizaron una comparacion empirica de dos algoritmos
de filtrado colaborativo: algoritmo basado en memoria y algoritmo basado en modelo. Se concluy6
que el algoritmo preferido depende de la naturaleza del conjunto de datos, la naturaleza de la
aplicaciéon (presentacién clasificada o una por una) y la disponibilidad de votos para hacer
predicciones. Otras consideraciones incluyen el tamafio de la base de datos, la velocidad de las
predicciones y el tiempo de aprendizaje (Breese, Heckerman, & Kadie, 1998).

En el afio 2001 desarrollaron un sistema de recomendacion personalizado de productos de
supermercados, el sistema se basd en compras a distancias que permitia a los clientes hacer las
compras sin recorrer los pasillos del supermercado, en el sistema utilizaban dos fuentes de

informacidn, primero aplicaban la mineria de asociacion a los datos de compra del cliente, para
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derivar las relaciones entre las clases de productos y las subclases; en segundo lugar, usamos el
agrupamiento para asignar clientes a grupos con intereses similares, basados en patrones de
compra previos. Para ser claros, el sistema de recomendacion personalizada en productos utiliza,
el filtrado basado en contenido, con las ideas del filtrado colaborativo (Lawrence, Almasi, Kotlyar,
Viveros, & Duri, 2001).

En el mismo afio, se apoyaron en algoritmos de recomendacion de filtrado colaborativo basado
en articulos (items), para abordar restos que mejorara la escalabilidad de los algoritmos de filtrado
colaborativo. Estos algoritmos se basan en la busqueda de miles de vecinos (usuarios) potenciales
en tiempo real para realizar la recomendacién. Otro desafio es mejorar la calidad de las
recomendaciones para los usuarios. Por lo tanto, lo que buscaban con el filtrado colaborativo
basado en articulos, era reducir el cuello de botella en la basqueda de vecinos potenciales y
explorar las relaciones entre los primeros articulos. De esta forma, demostraron que el filtrado
colaborativo basado en articulos se comportaba mejor que la bdsqueda de vecinos potenciales
(Sarwar, Karypis, Konstan, & Reidl, 2001).

Por otro lado, en el afio 2002 plantearon un sistema de recomendacion personalizada basado en
la mineria de uso de la web y la induccion de arboles de decision, una estrategia de recomendacion
personalizada que ayudaba a los clientes a encontrar los productos que le gustaria comprar,
mediante la produccién de una lista de productos recomendados para cada cliente, siendo un
mecanismo habilitador para superar la sobrecarga de informacién que se producia, cuando se
comprara en un mercado de Internet (Cho, Kim, & Kim, 2002).

Un importante acontecimiento dentro de los sistemas de recomendacion fue el conocido premio
Netflix, en este premio una de las disciplinas predominantes fue el aprendizaje automatico, en el

gue se centraban en algoritmos, donde el foco estaba en la calidad de las predicciones (Taylor,
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Bell, Koren, & Volinsky, 2013). En octubre del 2006 Netflix lanz6 un concurso para mejorar su
sistema de recomendacion en un 10% o mas, donde el premio era de 1 millon de dolares (Bennett
& Lanning, 2007), se creia que era un trabajo de unas cuantas semanas, sin embargo, fue hasta el
2009 que se dio a conocer al ganador de este premio, siendo AT&T quien tuvo la mayor mejora
sobre el algoritmo interno de Netflix, Ilamado Cine match (Netflix, 2009).

Después del premio Netflix para mejorar las predicciones, los trabajos para los sistemas de
recomendacion aumentaron, y siguieron el curso de mejorar la experiencia del cliente al momento
de comprar articulos que se encuentran en internet, basandose en los algoritmos que cominmente
utilizan estos sistemas de recomendacion.

En el afio 2011 se desarrollé un sistema de recomendacion de programas basado en la nube para
plataformas de television digital, el cual proporcionaba sugerencias de programas de television
basadas en los resultados estadisticos, obtenidos al analizar datos a gran escala. La frecuenciay la
duracion de los programas que los usuarios han observado, se recogen y ponderan mediante
técnicas de mineria de datos. Un conjunto grande de datos produce resultados que representan
mejor las preferencias de un espectador de programas de TV en un area especifica. Para procesar
una cantidad tan grande de datos de preferencia de espectador, debe eliminarse el cuello de botella
de escalabilidad y potencia de calculo. Se introdujo y se aplicé una arquitectura para un sistema
de recomendacion de programas de TV, basado en la computacién en la nube y el marco de
MapReduce, el algoritmo de k-means y el algoritmo vecino mas cercano. La arquitectura propuesta
soportaba la demanda de procesamiento de datos a gran escala para un sistema de recomendacion
de programas (Lai, Chang, Hu, Huang, & Chao, 2011).

En general, los sistemas de recomendacion pueden sugerir informacién relacionada o los

productos que son de interés para los usuarios, y pueden aumentar las relaciones entre los sitios
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web comerciales y sus clientes. En consecuencia, se cree que proporcionar a los usuarios un cierto
nivel de satisfaccion y las recomendaciones de alta calidad, pueden mejorar la lealtad del cliente.
Existen dos enfoques cominmente utilizados en los sistemas, para recomendar articulos relevantes
a los usuarios, que son el filtrado basado en contenido y el filtrado colaborativo. En el filtrado
basado en contenido, la informacion del usuario se recoge para crear su perfil, y luego se
recomiendan todos los articulos que han comprado. Por lo tanto, el filtrado basado en contenido
recomienda articulos a los que tienen adjunto un perfil similar al de los articulos
recomendados. Con el fin de recoger las opiniones de los usuarios, la clasificacion se utiliza como
método universal. La ventaja del filtrado basado en contenido, es que puede recomendar los
elementos previamente no clasificados a usuarios con intereses Unicos, Yy proporcionar
explicaciones para las recomendaciones. Por otra parte, el filtrado colaborativo es aplicado
ampliamente en los sistemas de recomendacidn, y es la técnica mas exitosa de recomendacion. A
diferencia del filtrado basado en contenido, el filtrado colaborativo se basa en la suposicién de que
las personas que comparten las mismas preferencias sobre algunos articulos tienden a compartir
las mismas preferencias en otros articulos. Por lo general, para cada usuario se encuentra un
conjunto de "vecinos mas cercanos" cuyas clasificaciones pasadas tienen un alto nivel de
correlacion. Las puntuaciones para los articulos no vistos, se predicen en la combinacion de las
puntuaciones conocidas a partir de los vecinos mas cercanos. Por lo tanto, la tarea principal de este
enfoque es encontrar usuarios con afinidades similares, y se basa en las preferencias de estos
“vecinos similares” para proporcionar recomendaciones (Tsai & Hung, 2012).

Aunque existan diferentes aplicaciones de los sistemas de recomendacion, al final el método de
uso y su procesamiento de las cantidades masivas de datos para recolectar informacién es similar,

basandose en la informacién del usuario, la informacién del articulo e informacién de las
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transacciones. Los consumidores hoy en dia tienen una cantidad creciente de experiencias con los
sistemas de recomendacion en linea, como cuando se compran libros de Amazon, ven peliculas de
Netflix o crean circulos de amigos en Facebook. En comparacion con los motores de busqueda,
los sistemas de recomendacion aplican mecanismos de filtrado de informacion, que pueden llevar
a los usuarios a elementos que no conocen o que no pueden acceder, mediante una busqueda por
palabra clave. Los sistemas de recomendacion bien disefiados ahorran tiempo a los usuarios,
mejoran la satisfaccion del cliente y promueven las ventas. Para captar mejor los intereses de los
usuarios y hacer recomendaciones efectivas, es necesario combinar multiples modelos y hacer uso
efectivo de diferentes tipos de datos, como informacion de usuarios, informacién de articulos e
informacidn de transacciones (transacciones comerciales, actividades de navegacion, actividades
de revision, etc.). El paradigma de recomendacion de filtrado colaborativo, modela los
comportamientos de colaboracion de los usuarios que se reflejan en las transacciones y recomienda
los productos a los usuarios. Hay generalmente dos tipos de tareas de la recomendacion, prediccion
de la compra contra la prediccién de la calificacion. La transaccion / compra es esencialmente una
calificacion implicita y aproximada al preferir un articulo. Ademas, no diferencia los estados de
"desconocido” frente a "diferencia”. Por lo tanto, las dos tareas son muy diferentes entre si de
acuerdo a su naturaleza computacional. En las aplicaciones de comercio electronico del mundo
real, existe generalmente mas informacion de transacciones, que la informacién de calificacion
explicita (Li & Chen, 2013).

En la era del "Internet de las cosas"”, existe una creciente importancia de los sistemas de
recomendacion personalizada, estos se han convertido en herramientas para el comercio
electronico con el fin de promover los negocios y ayudar a los clientes a descubrir nuevos

productos. SingCF desarrollado en el afio 2014, el cual que intenta incorporar calificaciones
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singulares (clientes con una Unica calificacion), ademas de las calificaciones duales (clientes con
mas de un producto calificado), para implementar el filtrado colaborativo, con el objetivo de
mejorar la precision de la recomendacion. En primer lugar, procesaron las puntuaciones no
clasificadas de las calificaciones singulares, encontrando las correlaciones y las transformaron en
duplas. Luego, realizaron un proceso de filtrado colaborativo, para descubrir a los usuarios del
vecindario y hacer predicciones para cada usuario objetivo. Ademas, proporcionaron un marco
distribuido basado en MapReduce de Hadoop, para la mejora significativa en la eficiencia (Xu,

Wang, Zheng, & Chen, 2014). Los experimentos en comparacion con los métodos del estado de

la técnica, demuestran las mejoras de rendimiento de sus enfoques. Para ello las principales

contribuciones en su investigacion incluyen:

e SingCF, un algoritmo de filtrado colaborativo que incorpora valoraciones singulares para
mejorar la precision de recomendacion, donde primero estimaron las puntuaciones no
clasificadas de las calificaciones singulares y las transformaron en dos, como datos adicionales
para el entrenamiento y la prediccion.

e Demostraron que eran equivalentes mostrando que los algoritmos orientados a la clasificacion,
podrian obtenerse a partir de las técnicas orientadas a la calificacidn. Sobre la base del mismo
marco, han implementado dos versiones de SingCF para la validacion, una calificacion
orientada y un ranking orientado a fines de verificacion.

e Proporcionaron DSingCF, un algoritmo SingCF distribuido basado en MapReduce de Hadoop,
con el objetivo de mejorar significativamente la eficiencia de SingCF. Los experimentos en
comparacion con los métodos del estado de la técnica, demostraron las ganancias de

rendimiento a sus enfoques.
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Por el contrario, ese mismo afio, implementaron un algoritmo de recomendacion basado en
contenido, y como se puede paralelizar y distribuir eficientemente a través de muchas maquinas
homogéneas en un entorno de memoria distribuida. Al centrarse en los datos en paralelo y construir
la definicion de trabajo en el contexto de los sistemas de recomendacion, son capaces de dividir el
proceso de calculo completo en cualquier niUmero de trabajos independientes y de igual tamafio
(Dooms, Audenaert, Fostier, De Pessemier, & Martens, 2014).

En un sistema de recomendacién, queremos aprender un modelo de datos de calificacion
incompletos pasados, de tal manera que la preferencia de cada usuario sobre todos los elementos
se puede estimar con el modelo. La factorizacion de la matriz se demostré empiricamente como
un modelo mejor que los enfoques basados en los vecinos mas cercanos tradicionales. La
factorizacion de la matriz se da cuando se tienen valores perdidos, convertido en una de las técnicas
principales para los sistemas de recomendacién. Para manejar conjuntos de datos de web-escala
con millones de usuarios y miles de millones de calificaciones, la escalabilidad se convierte en un
tema importante. Dos enfoques populares son los minimos cuadrados alternos (Alternate Least
Squares por sus siglas en inglés ALS), y el descenso de gradiente estocastico (Stochastic Gradient
Descent por sus siglas en inglés SGD), para calcular la factorizacién de la matriz, y ha habido una
rafaga de actividad reciente para paralelizar estos algoritmos (Yu, Hsieh, Si, & Dhillon, 2014).

Los sistemas de recomendacion siempre se han centrado en el calculo de un conjunto de
recomendaciones para un usuario individual. Sin embargo, hay ciertos escenarios en los que
recomendar un conjunto de elementos a un grupo de varios usuarios, es mas apropiado que
proporcionar varios conjuntos de recomendaciones a cada usuario individual del grupo (por
ejemplo, recomendar un destino de vacaciones a una familia o recomendar una pelicula a un grupo

de amigos). Los Sistemas de Recomendacion de Grupo, tienen como objetivo proporcionar un
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conjunto de recomendaciones que satisfagan las preferencias de todos los usuarios de un grupo
(Ortega, Hernando, Bobadilla, & Kang, 2016).

En resultado, los sistemas de recomendacion sugieren una lista de articulos interesantes, para
los usuarios basados en su anterior compra 0 comportamiento de navegacion en las plataformas de
comercio electronico. Los sistemas de recomendacion, se ha centrado principalmente en el
desarrollo de algoritmos para la tarea de prediccion de calificacion. Sin embargo, la mayoria de
las plataformas de comercio electronico proporcionan "top-k", lista de articulos de interés para
cada usuario. En linea con esta idea, proponen un nuevo algoritmo de aprendizaje automatico para
predecir una lista de items 'top-k’, optimizando los factores latentes de usuarios y elementos con
las puntuaciones asignadas de las calificaciones. La idea basica es aprender los factores latentes
basados en la similitud entre los usuarios y los elementos de las caracteristicas latentes, que luego
se utiliza para predecir las puntuaciones de articulos no vistos para cada usuario. Las evaluaciones
empiricas exhaustivas sobre conjuntos de datos de referencia disponibles publicamente, revelan
que el modelo propuesto supera a los algoritmos de punta en la recomendacion (Kumar, Bala, &
Srivastava, 2016).

El servicio de recomendacion es una forma alternativa de ayudar a los usuarios a buscar y
encontrar articulos que les lleguen a interesar, dado al aumento de los datos en internet los sistemas
de recomendacion son una herramienta de apoyo tanto para el usuario como para la empresa,
mejorando las recomendaciones de articulos, apoyandose en el aprendizaje automatico.

Los datos provenientes de la web originan tareas dificiles, como encontrar el interés del usuario
para los sistemas de recomendacion personalizada y no personalizada. ElI intercambio de
conocimientos entre los usuarios de la web, se ha convertido en crucial para determinar el uso de

los datos web y personalizar el contenido en varios sitios web, segun el deseo del usuario.
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En la actualidad los enfoques de Inteligencia Artificial, estan apareciendo a la vanguardia de la
investigacion en sistemas de recuperacion de informacion y de filtrado de informacion. Los
sistemas de recomendacién, son un buen ejemplo de un enfoque de Inteligencia Acrtificial. Tales
sistemas han sido desarrollados para recomendar activamente informacion relevante a los usuarios,
normalmente sin necesidad de una consulta de busqueda explicita. Han surgido en el dominio del
comercio electronico y son una forma de abordar este problema. Basado en las necesidades de los
individuos, los sistemas de recomendacion les ayudan a encontrar los elementos adecuados. En el
afio 2017 se desarroll6 un sistema de recomendacién multi criterios para el dominio del turismo,
utilizando técnicas de aprendizaje automatico para la prediccion y el conjunto de agrupamiento

(cluster) (Nilashi, Bagherifard, Rahmani, & Rafe, 2017).

4.2 MapReduce

Antes del desarrollo de MapReduce, en Google implementaron cientos de calculos de propdsito
especial que procesan grandes cantidades de datos en bruto. Para soportar el aumento de los datos
y el problema de almacenamiento, implementaron El Sistema de Archivos de Google (en inglés,
The Google File System(GFS)), para satisfacer las crecientes demandas de las necesidades de
procesamiento de datos en Google. GFS comparte las metas de rendimientos, escalabilidad,
fiabilidad y disponibilidad, pero su disefio fue impulsado por las observaciones de las cargas de
trabajo de aplicaciones y entorno tecnoldgico, el cual soporta aplicaciones distribuidas
(Ghemawat, Gobioff, & Leung, 2003).

Sin embargo, los datos de entrada eran grandes y los calculos tenian que ser distribuidos a través

de cientos o miles de maquinas, con el fin de terminar en una cantidad razonable de tiempo. Los
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problemas de cémo paralelizar el célculo, distribuir los datos y manejar los fallos, conspiraban
para oscurecer el calculo simple original, con grandes cantidades de codigo complejo para tratar
estos problemas. Como accion a esta complejidad el afio 2008 se desarroll6 un modelo
programacion llamado MapReduce, que permite expresar los célculos simples ocultando los
desordenados detalles de la paralelizacion, tolerancia a fallos, distribucion de datos y equilibrio de
carga en una nueva biblioteca. Se dieron cuenta que la mayoria de los calculos implicaba aplicar
una operacion de map a cada registro logico en sus entradas, para calcular un conjunto de pares
intermedios de clave/valor y luego aplicar la operacion de reduce a todos los valores que
compartieron la misma clave, para combinar los datos derivados apropiadamente. MapReduce se
desarroll6 con unas razones especificas, en primer lugar, el modelo es facil de usar, incluso para
programadores sin experiencia con sistemas paralelos y distribuidos, ocultando los detalles de
paralelizacion, tolerancia a fallos, optimizacion de la localidad y equilibrio de carga. En segundo
lugar, una gran variedad de problemas es facilmente expresado como célculos de MapReduce. En
tercer lugar, hace uso eficiente de los recursos de la maquina y por tanto, es adecuado para el uso

de los grandes problemas computacionales (Dean & Ghemawat, 2008).

5 Marco de Tedrico

5.1 Machine Learning.

El aprendizaje automatico (Machine Learning), es un subcampo importante en la inteligencia
artificial, que se ocupa del disefio y desarrollo de algoritmos para identificar patrones complejos,

a partir de datos experimentales, sin asumir una ecuacion preestablecida como modelo y tomar
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decisiones inteligentemente. Los modelos basados en el aprendizaje automatico pueden ser
predictivos para realizar predicciones, o descriptivos para obtener conocimiento a partir de datos,
0 ambos. Aunqgue el aprendizaje automatico surgié a partir de la basqueda de la inteligencia
artificial, su alcance y potencial es mucho mas general. Contiene pensamientos de un conjunto
variado de disciplinas, incluyendo la Teoria de la Informacion, Probabilidad y Estadistica,
Psicologia y Neurobiologia, Control de complejidad computacional, teoria y filosofia (Taffese &
Sistonen, 2017).

Las tareas de aprendizaje automatico se clasifican normalmente en tres amplias
categorias; estos son: a) el aprendizaje supervisado, en el que el sistema deduce una funcién de
datos de entrenamiento etiquetados, b) aprendizaje no supervisado, en el que el sistema de
aprendizaje intenta deducir la estructura de los datos no etiquetados, y c) el aprendizaje reforzado,

en el que interactia el sistema con un entorno dinamico (Kavakiotis et al., 2017).

a) Aprendizaje supervisado: a partir de una base de datos de entrenamiento que contiene
instancias de entrada y salidas deseadas, su objetivo es construir una funcién (o modelo), para
predecir con precision la salida objetivo desconocida de instancias futuras. La caracteristica
clave del aprendizaje supervisado, es la existencia de un "maestro™ y los datos de entrada-salida
del entrenamiento. Si el objetivo es predecir variables de destino continuas, la tarea se conoce
como regresion. Pero, si el objetivo es predecir variables objetivo discretas, se dice que la tarea

es la clasificacion.

b) Aprendizaje no supervisado: A partir de una base de datos de entrenamiento que involucra

instancias de entrada, su objetivo es dividir los ejemplos de entrenamiento en grupos de modo
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que los datos de cada clister demuestren un alto nivel de proximidad. A diferencia del
aprendizaje supervisado, las etiquetas de los datos no estan disponibles en el aprendizaje sin

supervision.

c) Aprendizaje reforzado: El algoritmo se basa en la idea de cdmo aprender interactuando con un
entorno y adaptando el comportamiento, para maximizar una funcién objetivo especifica a este
entorno. EI mecanismo de aprendizaje se basa en el ensayo y el error de las acciones y la
evaluacion de la recompensa. El objetivo es encontrar el comportamiento 6ptimo: aquel cuyas
acciones maximizan el refuerzo a largo plazo. El aprendizaje del refuerzo se utiliza a menudo

en agentes inteligentes (Kordon, 2010).

El aprendizaje supervisado y no supervisado, son los tipos mas ampliamente estudiados del
aprendizaje automatico en varios campos de aplicacion, incluyendo la ingenieria. Algunos de los
algoritmos mas influyentes que han sido ampliamente utilizados en los tipos de aprendizaje

supervisado y no supervision, se ilustran en la Figura 1.
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Learning Types Algorithm Categories Type of Algorithms

Neural Networks
Decision Trees
Regression S Ensemble Methods
Nonlinear Regression
Supervised
Learning

Support Vector Machines

Naive Bayes

Discriminate Analysis

Nearest Neighbour
Classification -1~ Neural Networks

— Decision Trees
Ensemble Methods
Nonlinear Regression

- k-Means
Unsupervised {— Neural Networks

Lcm-ning o Clustering y Gaussian Mixture
) Hidden Markov Model

- Hierarchical

Figura 1. Tipos de aprendizaje automatico con algoritmos comunmente adoptados. Adaptado

de Taffese, W. Z., & Sistonen, E. (2017).

5.2 Big Data

Big Data es el tratamiento informatizado de grandes cantidades de informacion, la definicion de
lo que es “Big Data” no ha cambiado con el tiempo, puesto que los sistemas informaticos son cada
vez mas potentes, y cada vez pueden almacenar y procesar mas datos de lo que se podia antes.
Ademas, dependen de la capacidad del procesador, para algunos el problema estd en procesar
cientos de gigabytes, mientras que para otros se trata de peta bytes, cuando se encuentran con

problemas.
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“Big Data” es un término aplicado a conjuntos de datos que superan la capacidad del software
habitual para ser capturados, gestionados y procesados en un tiempo razonable. Los tamafios del
“Big Data” se encuentran constantemente en movimiento creciente, de esta forma en 2012 se
encontraba dimensionada en un tamafio de una docena de terabytes hasta varios petabytes
de datos, en un Unico conjunto de datos.

Una forma util de caracterizar las dimensiones de Big Data son las 5V’s, volumen, velocidad,
variedad, veracidad y valor; y si bien estas dimensiones engloban los principales atributos de Big
Data. Esta informacion requiere nuevas formas de procesamiento para permitir una mejor toma de
decisiones, descubrimiento de informacién y optimizacién de procesos, La convergencia de estas
cinco dimensiones ayuda a definir y a distinguir que es Big Data:

e Volumen: la cantidad de datos. Siendo quiza la caracteristica que se asocia con mayor
frecuencia a Big Data, el volumen hace referencia a las cantidades masivas de datos que las
organizaciones intentan aprovechar, para mejorar la toma de decisiones en toda la empresa.
Los volumenes de datos contintian aumentado a un ritmo sin precedentes. No obstante, lo que
constituye un volumen verdaderamente “alto”, varia en funcién del sector e incluso de la
ubicacion geografica, y es mas pequefio que los petabytes y zetabytes a los que a menudo se
hace referencia. Algo méas de la mitad de los encuestados consideran que conjuntos de datos
de entre un terabyte y un petabytes ya son Big Data, mientras que otro 30% simplemente no
sabia cuantificar este parametro para su empresa. Aun asi, todos ellos estaban de acuerdo en

que sea lo que fuere que se considere un “volumen alto” hoy en dia, mafiana lo serd mas.

e Variedad: diferentes tipos y fuentes de datos. La variedad tiene que ver con gestionar la

complejidad de mdltiples tipos de datos, incluidos los datos estructurados, semiestructurados
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y no estructurados. Las organizaciones necesitan integrar y analizar datos de un complejo
abanico de fuentes de informacion, tanto tradicional como no tradicional procedentes tanto de
adentro como de afuera de la empresa. Con la profusion de sensores, dispositivos inteligentes
y tecnologias de colaboracion social, los datos que se generan presentan innumerables formas
entre las que se incluyen texto, datos web, tuits, datos de sensores, audio, video, secuencias de

clic, archivos de registro y mucho mas.

Velocidad: los datos en movimiento. La velocidad a la que crea, procesa y analizan los datos
continta aumentando. Contribuir a una mayor velocidad es la naturaleza en tiempo real de la
creacion de datos, asi como la necesidad de incorporar el flujo continuo de datos a los procesos
de negocio y la toma de decisiones. La velocidad afecta a latencia: el tiempo de espera entre el
momento en el que se crean los datos, el momento en el que se captan y el momento en el que
estan accesibles. Hoy en dia, los datos se generan de forma continua a una velocidad a la que
a los sistemas tradicionales les resulta imposible captarlos, almacenarlos y analizarlos. Para los
procesos en los que el tiempo resulta fundamental, tales como la deteccion de fraude en tiempo
real o el marketing “instantaneo” multicanal, ciertos tipos de datos deben analizarse en tiempo

real para que resulten Gtiles para el negocio.

Veracidad: la incertidumbre de los datos. La veracidad hace referencia al nivel de fiabilidad
asociado a ciertos tipos de datos. Esforzarse por conseguir unos datos de alta calidad es un
requisito importante y un reto fundamental de Big Data, pero incluso los mejores métodos de
limpieza de datos no pueden eliminar la imprevisibilidad inherente de algunos datos, como el

tiempo, la economia o las futuras decisiones de compra de un cliente. La necesidad de
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reconocer y planificar la incertidumbre es una dimension de Big Data, que surge a medida que

los directivos intentan comprender mejor el mundo incierto que les rodea. (ver Figura 2).

e Valor: se refiere a la caracteristica importante de los datos que se define por el valor afiadido
que los datos recopilados pueden aportar al proceso, la actividad o el andlisis predictivo /
hipotesis previstas. El valor de los datos dependera de los eventos o0 procesos que representan,
tales como estocasticos, probabilisticos, regulares o aleatorios. Dependiendo de esto, pueden
imponerse los requisitos para recopilar todos los datos, y almacenarlos durante un periodo méas
largo (para algun posible evento de interés), etc., el valor de los datos estd estrechamente
relacionado con el volumen y la variedad de los datos (Jasim Hadi, Hameed Shnain,
Hadishaheed, & Haji Ahmad, 2014).

En la figura 2 muestra las caracteristicas de las 5v’s provenientes de los grandes volimenes de

datos denominado Big Data.

*  Trustworthiness

*  Authenticity

*  Origin, Reputation !
*  Availability i
*  Accountability

* Terabytes

*  Records/Arch
* Transactions
* Tables, Files

Volume | Veracity
o N

The five V's
\\ Characteristics
\ for Big Data

\Ve]ocity \ ; Value
i+ Batch Vari / +  Statistical i

* Processes
*  Streams

i ty
* Real/near-time *  Events
* Correlations
* Hypothetical

1 *  Structured
¢+ Unstructured
*  Multi-Factor
*  Probabilistic

Figura 2. Caracteristicas de las 5 V’s de Big Data. Adaptado de Jasim Hadi, H., Hameed

Shnain, A., Hadishaheed, S., & Haji Ahmad, A.
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5.3 Tipos de datos

Los Big Data son diferentes de las fuentes de datos tradicionales que almacenan datos
estructurados en las bases de datos relacionales. Es frecuente dividir las categorias de datos en dos
grandes tipos: estructurados (datos tradicionales) y no estructurados (datos de Big Data). Sin
embargo, las nuevas herramientas de manipulacién de Big Data han originado unas nuevas
categorias dentro de los tipos de datos no estructurados: datos semiestructurados y datos no
estructurados, propiamente dichos (Aguilar et. al., 2013):

e Datos estructurados: La mayoria de las fuentes de datos tradicionales son datos estructurados,
datos con formatos o esquemas que poseen campos fijos. En estas fuentes, los datos vienen de
un formato bien definido que se especifica en detalle. Los datos estructurados se componen de
piezas de informacion que se conocen previamente, vienen en formatos especificado, y se
producen en un orden especificado. Estos formatos facilitan el trabajo con dichos datos,
formatos conocidos como: fecha de nacimiento (DD, MM, AAAA). Datos con formato o
esquema fijo que poseen campos fijos. Son los datos de las bases de datos relacionales, hojas
de calculo y los archivos, fundamentalmente.

e Datos semiestructurados: Estos tipos de datos tienen un flujo légico y un formato que puede
ser definidos, pero no es facil su comprension por el usuario. Datos que no tienen formatos
fijos, pero contienen etiquetas y otros marcadores que permiten separar los elementos dato. La
lectura de datos semiestructurados requiere el uso de reglas complejas que determinan como

proceder después de la lectura de cada pieza de informacion. Un ejemplo de estos datos, son
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los registros de Web logs de las conexiones a internet; un Web log se compone de diferentes
piezas de informacion, cada una de las cuales sirve para un propdsito en especifico.

e Datos no estructurados: Son datos sin tipos predefinidos. Se almacenan como documentos u
objetos sin estructura uniforme, y se tiene poco o ningun control sobre ellos. informacién de
textos, video, audio y fotografia son datos no estructurados. Sin duda, los datos mas dificiles
de dominar por los analistas son los datos no estructurados, con su continuo crecimiento se

crean herramientas para la manipulacién como es el caso de MapReduce, Hadoop, etc.

5.4 MapReduce:
MapReduce es un modelo de programacion y una implementacién asociada, para procesar y
generar grandes conjuntos de datos que son susceptibles de una amplia variedad de tareas del
mundo real. Los usuarios especifican el calculo en términos de un map y una funcion de reduce, y
el sistema de tiempo de ejecucion subyacente paraleliza automaticamente el calculo a través de
grandes grupos de maquinas, maneja fallas de maquina y programa la comunicacion entre
maquinas para hacer un uso eficiente de la red y los discos. Los programadores encuentran el
sistema facil de usar: mas de diez mil programas MapReduce han sido implementados
internamente en Google en los ultimos afios, y un promedio de cien mil empleos de MapReduce
se ejecutan en los clusteres de Google cada dia, procesando un total de mas de Veinte petabytes
de datos por dia.

Las invocaciones de mapeo se distribuyen a través de mdaltiples maquinas por particion
automatica de los datos de entrada en un conjunto de M divisiones. Las divisiones de entrada
pueden ser procesadas en paralelo por diferentes maquinas. Las invocaciones de reduccion

(reduce), se distribuyen dividiendo el espacio de clave intermedio en pedazos R usando una
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funcidn de particion. El usuario especifica el numero de particiones (R) y la funcion de particion.

En la Figura 3, muestra el flujo general de una operacion MapReduce. Cuando el programa de

usuario llama a la funcion MapReduce, se produce la siguiente secuencia de acciones (las etiquetas

numeradas en la Figura 3 corresponden a los nimeros de la siguiente lista) (Dean & Ghemawat,

2008).

1. Labiblioteca de MapReduce en el programa de usuario divide primero los archivos de entrada
en M pedazos tipicamente 16-64MB por pedazo (controlable por el usuario via un parametro
opcional). A continuacidn, inicia muchas copias del programa en un grupo de maquinas.

2. Una de las copias del programa -el maestro- es especial. El resto son trabajadores a los que el
amo asigna trabajo. Existen M tareas de mapeo y R tareas de reducir que asignar. EI maestro
selecciona a los trabajadores inactivos y asigna a cada uno una tarea de mapeo 0 una tarea de
reduccion.

3. Un trabajador al que se le ha asignado una tarea de mapeo lee el contenido de la division de
entrada correspondiente. Analiza pares de clave/valor de los datos de entrada y pasa cada par
a la funcién de mapeo definida por el usuario. Los pares intermedios de clave/valor producidos
por la funcién de mapeo estan almacenados en memoria intermedia.

4. Periodicamente, los pares almacenados en memoria intermedia se escriben en disco local,
dividido en regiones R por la funcion de particion. Las ubicaciones de estos pares almacenados
en el disco local se devuelven al maestro que es responsable de reenviar estas ubicaciones a
los trabajadores de reduccion.

5. Cuando un trabajador de reduccion es notificado por el maestro acerca de estas ubicaciones,
utiliza llamadas de procedimiento remoto para leer los datos almacenados en el bufer de los

discos locales de los trabajadores de mapeo. Cuando un trabajador de reduccién ha leido todos
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los datos intermedios de su particion, lo ordena mediante las teclas intermedias de modo que
todas las apariciones de la misma clave se agrupan. La clasificacion es necesaria porque
normalmente muchas claves diferentes se asignan a la misma tarea de reduccion. Si la cantidad
de datos intermedios es demasiado grande para caber en la memoria, se utiliza un tipo externo.

6. EIl trabajador de reduccidn itera sobre los datos intermedios clasificados y para cada clave
intermedia Unica encontrada, pasa la clave y el conjunto correspondiente de valores
intermedios a la funcion de reduccion del usuario. La salida de la funcion de reduccion se
anexa a un archivo de salida final para esta particion de reduccion.

7. Cuando todas las tareas de mapa y tareas de reduccidn se han completado, el maestro despierta
el programa de usuario. En este punto, la llamada MapReduce en el programa de usuario
devuelve al cadigo de usuario.

Las funciones que incluyen las fases de un calculo de MapReduce son las siguientes:

map: (k1,v,) — list((k;,v3)

reduce: (ky, list(v,)) - list(v,)

Es decir, las claves de entrada y los valores se extraen de un dominio diferente de las claves de
salida y los valores. Ademas, las claves y valores intermedios son del mismo dominio que las

claves y valores de salida.
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User
Program
(1) fork .-~ .. (1) fork
o (Mifork ™.
(2) - i@ ~. (2)
: assign assign
i _-map reduce
L o\¢ (6) write output
5\ \"-““
Splll 1 2 Ycl\d file 0

3) read (4) local write
| Al
Split 2 (3) rea .
split 3
s output
split 4 file 1

Input Map Intermediate files Reduce Output
files phasr {on local disks) phase files

Figura 3. Descripcion general de una operacion MapReduce. Adoptado de Dean, J., &

Ghemawat, S. 2004.

5.5 Sistemas de Recomendacion.
Los sistemas de recomendacion se desarrollaron como un area de investigacion independiente a
mediados de la década de 1990, cuando los problemas de recomendacién comenzaron a centrarse
en los modelos de calificacion. Los sistemas de recomendacion son un tipo especifico de filtro de
informacion individualizada como salida, o tiene el efecto de guiar al usuario de manera
personalizada a servicios interesantes o Utiles en un amplio espacio de opciones posibles (Meng et
al., 2014).

Debido a la gran variedad de ambitos aplicables a la tarea de recomendacion, existe un gran
espectro de sistemas, cada uno tratando de optimizar dicha tarea en base a las particularidades que

presenta. Como es obvio, la recomendacion de peliculas y la de restaurantes puede afrontarse de
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muy diferentes modos. El tipo de informacion disponible sobre usuarios, objetos y la relacion entre
ambos, determina el tipo de sistemas de recomendacion aplicables a un dominio. En general, se

distinguen las siguientes familias (Raez, 2014):

5.5.1 Filtrado colaborativo: Utilizan los datos de interaccion de usuarios con los items, para
encontrar patrones y filtrar los items interesantes para cada usuario. EI modelo puede ser
construido Unicamente a partir del comportamiento de un solo usuario 0 mas efectivamente,
también del comportamiento de otros usuarios que tienen rasgos similares. En esencia, las
recomendaciones se basan en una colaboracién automatica de multiples usuarios, y se filtran en
aquellos que exhiben similares preferencias 0 comportamientos.

Por ejemplo, tiene un sitio web para recomendar blogs. Al utilizar la informacion de muchos
usuarios que se suscriben y leen blogs, puede agrupar a esos usuarios segun sus preferencias. Por
ejemplo, puede agrupar usuarios que lean varios de los mismos blogs. A partir de esta informacion,
identifica los blogs mas populares que son leidos por ese grupo. Entonces, para un usuario en
particular en el grupo, se recomienda el blog méas popular que €l o ella no lee ni se suscribe.

El filtrado colaborativo trabaja en dos fases: (1) el descubrimiento de usuarios del vecindario y
(1) la prediccion para la recomendacion. Para cada usuario, la Fase | descubre un conjunto de
usuarios mas similares, como los usuarios del vecindario, y luego, la Fase Il predice los puntajes
de calificacion o las preferencias en los items para propésitos de recomendacién (Xu et al., 2014).

La mayoria de los algoritmos de filtrado colaborativo, se basan en el concepto de similitud.
Algunos algoritmos calculan la similitud entre los usuarios, otros miran la similitud entre los
elementos, otros la similitud entre las categorias de los elementos. Antes de que podamos entender

cémo funcionan los algoritmos de filtrado colaborativo, se necesita entender esta similitud.
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5.5.2 Similitud. Todos los sistemas de recomendacién tienen una cosa en comun, para poder
llevar a cabo las predicciones, necesitan definir y cuantificar la similitud entre items o usuarios. El
término distancia, se emplea dentro del contexto de sistemas de recomendacion, como
cuantificacion de la similitud o diferencia entre observaciones. La similitud se define mediante el
analisis de datos en término de una funcién de distancia, es decir, cuanto mas distantes son los

objetos, menos similares se vuelven, como la distancia Euclidiana (1) y la distancia de Manhattan

).

d(i,j) = (i — x%1)2 + -+ (i — x)2 (1)

d(i,j) = |xi1 - xj1| + ot X — Xin (2)

En esas funciones de distancia, se toma la diferencia entre los valores correspondientes de los
atributos, en las tuplas de i y j. Tipicamente los atributos se normalizan para que los atributos con
valores grandes no superen a los atributos con valores mas pequefios. La distancia euclidiana y
Manhattan trivialmente funcionan bien, y pueden ayudarnos a calcular la similitud para las tuplas
que tienen atributos con valores numéricos. Sin embargo, si el atributo es categérico, como el
color, se necesita métodos para diferenciar la clasificacion (por ejemplo, color azul vs negro).
Algunos de estos métodos son similitudes basadas en cosenos, similitud basada en probabilidad

condicional y similitud de correlacion de Pearson (Almazro et al., 2010).
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5.5.2.1 Similitud basada en el coseno: En este enfoque, los items se consideran como
vectores en el espacio de usuario m-dimensional donde la dimension es el atributo por el cual el
elemento esta clasificado. El coseno del angulo entre los vectores que representan dos elementos
es su similitud. Se sabe por célculo que la formula del producto punto es:
7= 12| - |I71] - cos 6

= sim(i,j) = cos 0 = m 3),

5.5.2.2 Similitud condicional basada en la probabilidad: Una alternativa de calcular la
similitud entre cada par de items (i y j) es usar una medida que se basa en la probabilidad
condicional de comprar uno de los items, dado que el otro ya ha sido comprado. En particular, la
probabilidad condicional de comprar j, dado que i ya se ha comprado P(j|i), no es méas que el
numero de clientes que compran los items i y j divididos por el nimero total de clientes que
compraron i, es decir,

Freq(ij)
Freq(i)’

P(li) =

Donde Freq(X) es el nimero de clientes que han comprado los articulos en el conjunto X.
Obsérvese que, en general, P(j|i) # P(i|j) y usando esto como una medida de similitud conduce a
relaciones asimétricas.

Como se menciond anteriormente, una de las limitaciones de usar una funcion de similitud
asimétrica, es que cada item tendera a tener probabilidades condicionales altas con items que se
compran con frecuencia. Este problema ha sido reconocido en los sistemas de recuperacion de
informacidn y recomendacion. El problema se puede corregir dividiendo P(j|i), con una cantidad

que depende de la frecuencia de ocurrencia del item j. Hay dos métodos diferentes propuestos. El

primero, inspirada en la escala de frecuencia de documentos inversos, multiplica P(j|i) por —
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log2(P(j)). En este ultimo método conduce a una funcion similitud simétrica. Se ha demostrado
que este escalamiento afecta en gran medida al experimento del sistema de recomendacion, y que
el grado de escalabilidad depende del problema; por tal razon, se utiliza la siguiente formula para

calcular la similitud entre dos elementos.

Freq(ij)
Freq(i) x (Freq(j))*

(4,

sim(i,j) =

donde a es un parametro que toma un valor entre 0 y 1. Tenga en cuenta que, cuando o = 0, La
ecuacion (4) se convierte en idéntica a P(j|i), mientras que si o = 1, se vuelve similar a la
formulacién en la que P(j|i) esta dividido por P(j). La funcién de similitud definida en la ecuacion
(4), no discrimina entre los clientes que han comprado el nimero diferente de articulos. Para lograr
esta discriminacion y dar mayor peso a los clientes que han comprado menos articulos, hemos
ampliado la medida de similitud de la ecuacion (4), de la siguiente manera: Primero, normalizamos
cada fila de la matriz R para que sea de longitud unitaria, y luego, definimos la similitud entre los

items iy j como:

ZV C[:Rq‘]’>0 RCI,]
Freq(i) x (Freq(j))“

(5).

sim(i, j) =

La Unica diferencia entre la ecuacion (5) y la ecuacion (4), es que, en lugar de utilizar la
frecuencia de ocurrencia, usamos la suma de las entradas no nulas correspondientes de la j-ésima
columna en la matriz de objetos del usuario. Dado que las filas se normalizan para ser de longitud
unitaria, los clientes que ha comprado mas articulos tenderan a contribuir menos a la similitud
general. Por lo tanto, esto da énfasis a las decisiones de compra de los clientes que han comprado

menos articulos (Deshpande & Karypis, 2004).
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5.5.2.3 Similitud de Correlacion de Pearson: La similitud viene dada por la cantidad de
correlacion entre los items o usuarios. La correlacion se calcula con la formula de Pearson. Si el
conjunto de usuarios que han calificado i y j estdn denotados por U, entonces la similitud de

correlacion viene dada por:

N B Yuev(Ryi —R)(Ry; — R))
sim(i,j) = corrj =
j— 2 j—
JZueo o= B [Bucu By~ Ry

(6).

Donde, Ry denota la calificacion del usuario u en el item i, R;es la calificacion media del i-
ésimo item. En la figura 4, se muestra la semejanza de item-item y se calcula mirando s6lo los
elementos calificados. En el caso de los items i y j, la semejanza S;,j se calcula mirandolos. Cada
uno de estos pares calificados, se obtienen de diferentes usuarios, en este ejemplo proceden de los

usuarios 1, uy m-1(Almazro et al., 2010).

e
1 2 3 i J n1 n
1 R R
2 - R
u ®_R)
m D)
m R N

Figura 4. Aislamiento de los elementos calificados y calculo de similitud. Modificado

de: Sarwar, Badrul, Karypis George, Konstan Joseph, Reidl John, (2001).
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5.5.24 Correlacion Jackknife: El coeficiente de correlacion de Pearson resulta efectivo en
ambitos muy diversos. Sin embargo, tiene la desventaja de no ser robusto frente a valores atipicos,
a pesar de que se cumpla la condicion de normalidad. Si dos variables tienen un pico o un valle
comun en una Unica observacion, por ejemplo, por un error de lectura, la correlacion va a estar
dominada por este registro, a pesar de que entre las dos variables no haya correlacion real alguna.
Lo mismo puede ocurrir en la direccion opuesta. Si dos variables estan altamente correlacionadas
excepto para una observacion, en la que los valores son muy dispares, entonces la correlacion
existente quedara enmascarada. Una forma de evitarlo es recurrir a la correlacion Jackknife, que
consiste en calcular todos los posibles coeficientes de correlacion entre dos variables, si se excluye
cada vez una de las observaciones. El promedio de todas las correlaciones Jackknife calculadas,

atenla en cierta medida el efecto de los valores atipicos.

n

_ 1
0(A, B) = Promedio Jackknife correlation (A,B) = EZ n

i=1
Donde n es el nimero de observaciones y 7; es el coeficiente de correlacion entre las variables
A'y B, habiendo excluido la observacion i.
Ademas del promedio, se puede estimar su error estandar (SE) y asi obtener intervalos de

confianza para la correlacion Jackknife y su correspondiente p — value.

Intervalo de confianza del 95% (Z=1.96)



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 50

Promedio Jackknife correlation (A,B) £ 1.96 * SE

_ n—1vx =
6+1,9 |— Z(n—e)z
i=1

P — value para la hipotesis nula de que 8 = 0

9 - HO 0 - HO
Zcalculada = =

SE n—1 " —
\/ n ?=1(rl - 9)2

Pvalue = P(Z > Zcalculada)

Cuando se emplea este método, es conveniente calcular la diferencia entre el valor de
correlacion obtenido por la correlacion Jackknife (8), y el que se obtiene si se emplean todas las
observaciones (). A esta diferencia se le conoce como Bias. Su magnitud es un indicativo de
cuanto estd influenciada la estimacion de la correlacion entre dos variables, debido a un valor
atipico.

Bias=(n—1)* (0 —#)

Si se calcula la diferencia entre cada correlacion (7;) estimada en el proceso de Jackknife, y el
valor de correlacion () obtenido si se emplean todas las observaciones, se puede identificar que
observaciones son mas influyentes.

Cuando el estudio requiere minimizar al maximo la presencia de falsos positivos, a pesar de
que se incremente la de falsos negativos, se puede seleccionar como valor de correlacion el menor

de entre todos los calculados en el proceso de Jackknife.

Correlacion = min{f, 15, ..., 7, }
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A pesar de que el método de Jackknife permite aumentar la robustez de la correlacion de

Pearson, si los valores atipicos son muy extremos su influencia seguira siendo notable.

5.5.2.5 Simple matching coefficient: Cuando las variables con las que se pretende
determinar la similitud entre observaciones son de tipo binario, a pesar de que es posible
codificarlas de forma numérica como 1 o 0, no tiene sentido aplicar operaciones aritméticas sobre
ellas (media, suma...). Por ejemplo, si la variable sexo se codifica como 1 para mujer y 0 para
hombre, carece de significado decir que la media de la variable sexo en un determinado set de
datos es 0.5. En situaciones como esta, no se pueden emplear medidas de similitud basadas en

distancia euclidea, manhattan o en la correlacion.

Dado dos objetos Ay B, cada uno con n atributos binarios, el simple matching coefficient (SMC)

define la similitud entre ellos como:

numero coincidencias My + My4

SMC = =
namero total de atributos My, + My + My + M4

Donde M,, y M;; son el nimero de variables para las que ambas observaciones tienen el mismo
valor (ambas 0 o0 ambas 1), y My, Y M;, el nUmero de variables que no coinciden. El valor de

distancia simple matching distance (SMD) se corresponde con 1 — SMC.
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5.5.2.6 Indice Jaccard: El indice Jaccard o coeficiente de correlacion Jaccard es similar al
simple matching coefficient (SMC). La diferencia radica en que el SMC tiene el término My, en
el numerador y denominador, mientras que el indice de Jaccard no. Esto significa que, SMC,
considera como coincidencias tanto si el atributo esta presente en ambos sets, como si el atributo
no esta en ninguno de los sets, mientras que Jaccard solo cuenta como coincidencias cuando el

atributo esta presente en ambos sets.

0 en términos matematicos de sets:

ANB
AUB

J(A,B) =

La distancia de Jaccard (1 — J) supera a la simple matching distance en aquellas situaciones en
las que la coincidencia de ausencia no aporta informacion. Para ilustrar este hecho, supongase que
se quiere cuantificar la similitud entre dos clientes de un supermercado en base a los articulos
comprados. Es de esperar que cada cliente solo adquiera unos pocos articulos de los muchos
disponibles, por lo que el nimero de articulos no comprados por ninguno (M,,) sera muy alto.
Como la distancia de Jaccard ignora las coincidencias de tipo M,,, el grado de similitud dependera

Unicamente de las coincidencias entre los articulos comprados.
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5.5.3 Filtrado colaborativo basado en el usuario. Filtrado colaborativo basado en el usuario,
es un algoritmo basado en la memoria que trata de imitar la palabra de la boca, mediante el anélisis
de los datos de calificacion de muchas personas. La suposicion es que los usuarios con preferencias
similares clasificaran los articulos de manera similar. Asi, las calificaciones que faltan para un
usuario, pueden predecirse encontrando primero un vecindario de usuarios similares y luego
agregando las calificaciones de estos usuarios, para formar una prediccion. El vecindario se define
en terminos de similitud entre usuarios, ya sea tomando un numero dado de usuarios mas similares
(k vecinos mas cercanos), o todos los usuarios dentro de un umbral de similitud dado. Se puede
usar dos enfoques para calcular la similitud entre los usuarios; explicita e implicitamente.

Antes de describir los algoritmos se introducen las siguientes definiciones para facilitar el

proceso de explicacion:

e Un conjunto de m usuarios U = {ux: x=1,2, ..., m};

e Unconjuntodenitems|={ixx x=1,2,...,n}

e Un conjunto de p categorias C ={cx: x=1,2, ..., p};

e Un conjunto de g calificaciones explicitas R = {r: x =1, 2, ..., g Ag <m*n};

e Un conjunto de t calificaciones implicitas R = {r’x: x=1, 2, ..., tAt <m*p};

e Lacalificacion explicita de un usuario ux con referencia a un item ix como r,,_;, ;

e Lacalificacion explicita promedio de un usuario ux como r,,__ .
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5.5.3.1 Algoritmo explicito de calificaciones basado en usuarios. En este caso, los
usuarios expresan sus calificaciones en los articulos. Si el conjunto de elementos que los
usuarios Uy y uy han calificado se define como I’= {ix: x=1, 2, ..., n’An’ <n}, donde n es el numero
total de elementos en la base de datos, entonces la similitud entre dos usuarios se define como el
coeficiente de correlacion de Pearson de sus filas asociadas en la matriz de usuario y es dada por

(Papagelis & Plexousakis, 2005):

! - R
ZZL:l(rux,ih - rux) (ruy in ruy)

2

\/Zh 1(ruxvlh rux) \/Zh 1 ruy'lh E)

5.5.3.2 Algoritmo implicito de calificaciones basado en usuarios. La clasificacion

kyy = sim(uy,uy,) =

implicita no significa que un usuario no muestre su aprecio hacia un articulo, simplemente significa
gue no lo hace directa o explicitamente como con el enfoque anterior. La calificacion de cada
elemento se captura de forma implicita. Por ejemplo, si un usuario pasa mas tiempo buscando en
un elemento, que recibe una calificacion alta o también obtendra una calificacién alta si un usuario
repetidamente viene a buscarlo (Almazro et al., 2010).

SeaC={cx: x=1,2,...,p} donde p es el numero total de categorias de la base de datos que

los usuarios uy y uy han calificado. La similitud entre uy y uy esta dada por:

! —_— —
;llzl(rux,ch - Tux) (ruy cn ruy)
2
JZ (rux,ch Tux) th 1 Tuy,ch Tuy)

donde esta preferencia r’ € R’ se considera como calificacion implicita y esa categoria se
Uy, Cx

Ay = sim(ux, uy) =

C
' _ Xpos
calcula como ', . = ( /Cx + Cy
pos neg

)* 10, donde Cotpos? son, respectivamente, el

aneg
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numero de calificaciones positivas y negativas que el usuario ux ha dado implicitamente a la
categoria X. Después de que los usuarios se han agrupado, los algoritmos persiguen por encontrar

articulos populares entre esos usuarios y recomendarlos (Papagelis & Plexousakis, 2005).

5.5.4 Filtrado colaborativo basado en items. Filtrado colaborativo basado en items es un
enfoque apoyado en modelos, que genera recomendaciones en relacion con los items deducidos
de la matriz de calificacion. La suposicion detras de este enfoque, es que los usuarios prefieren
articulos que son similares a otros articulos que les gusta (Hahsler, 2011). El andlisis de la
informacidn historica puede hacerse de forma explicita, observando las evaluaciones explicitas de
los usuarios realizadas sobre los items, o implicitamente, a través de la informacion de navegacion
del usuario o la clasificacion de las categorias de elementos.

Los algoritmos basados en items son algoritmos de dos pasos; en el primer paso, los algoritmos
exploran las informaciones pasadas de los usuarios, las calificaciones que dieron a los elementos
se recogen en este paso. A partir de estas calificaciones, la similitud entre items se construye y se
insertan en una matriz M de item a item. El elemento x;, j de la matriz M, representa la similitud
entre el item de la fila i y el item de la columna j. después, en el paso final, los algoritmos
seleccionan los items que son mas similares al item particular que un usuario esta calificando. La
similitud en el filtrado colaborativo basado en items, también se puede calcular explicita o

implicitamente.
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5.54.1 Algoritmo explicito de calificaciones basado en usuarios. Como se ha dicho antes,
este enfoque requiere que los usuarios evallen especificamente (expresen su opinion) los items.
SeaU’={ux: x=1,2,...,m” Am’ <m}, donde m es el nimero total de usuarios en la base de
datos, el conjunto de usuarios que han calificado tanto el item i como el item j, el coeficiente de
correlacion de Pearson de sus columnas asociadas en la matriz usuario-item siguiendo la férmula:
ZZL=I1(Ruh,i - Ez)(Rth B EJ)

\/ ;lnzll(Ruh,i - K)Z \/ Tf‘lnzll(Ruh,j - E)Z

sim(i,j) =

Ry, i s la calificacion explicita dada por un usuario un a un item i, y Ri es la media de las

calificaciones dadas en el item i.

5.5.4.2 Algoritmo explicito de calificaciones basado en items. Al igual que con el
algoritmo implicito basado en el usuario, las calificaciones asignadas a los items pueden captarse
implicitamente. Se calcula la similitud entre dos items, como el coeficiente de correlacion de

Pearson de sus filas asociadas en la matriz de bitmap de categoria de items, y esta dada por:

2fpz=1(vch,ix - v_lx) (vch:jx - Wx)

(B, = T [Ty = 5

Uy = sim(iy, jy) =

donde p es el numero de categorias y v, ; €s un valor booleano” que equivale a 1 si el item x

pertenece a la categoria h o es igual a 0 de lo contrario.

* . z - 7 - e -
Booleano se aplica a todo simbolo que se usa para establecer relaciones entre términos matematicos o variables

admitiendo solo dos respuestas posibles.
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5.5.5 Basados en contenido. Tratan de analizar el contenido de los items para realizar las
recomendaciones, tratando de acercar items con un contenido mas relevante basados en los gustos
del usuario. Este enfoque normalmente puede utilizar informacion historica de navegacion, como
los blogs que el usuario lee y las caracteristicas de esos blogs. Por ejemplo, si un usuario suele
leer articulos sobre tecnologia, aungue sea probable que deje comentarios en blogs sobre ingenieria
de software. El filtrado basado en contenido puede usar este historial para identificar y recomendar
contenido similar (articulos sobre tecnologias u otros blogs sobre ingenieria de software). Este
contenido puede definirse manualmente o extraerse automaticamente, basandose en otros métodos
de similitud. Es decir, la utilidad u (c, s) del item s para el usuario c se estima basandose en las
utilidades de u (c, si) asignadas por el usuario ¢ a los elementos si € S que son similares a los items
s (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).

Mas formalmente, deje que el contenido sea un perfil del item, es decir, un conjunto de atributos
que caracterizan el item s. Normalmente se calcula extrayendo un conjunto de caracteristicas del
item s (su contenido), y se utiliza para determinar la conveniencia del elemento con fines de
recomendacion. Los sistemas basados en contenido estan disefiados principalmente para
recomendar elementos basados en texto, el contenido de estos sistemas se describe normalmente
con palabras clave, es decir, la "importancia™ de la palabra kj en el documento d; se determina con
alguna medida de ponderacion wij , que puede definirse de varias maneras diferentes.

Una de las medidas mas conocidas para especificar pesos de palabras clave en recuperacion de
informacidn, es el término frecuencia / frecuencia inversa de documento (TF-IDF), medida que se
define como sigue: Supongamos que N es el nimero total de documentos que se pueden
recomendar a los usuarios y esa palabra clave kj aparece en ni de ellos. Ademas, supongamos que

fi, j es el nimero de veces que la palabra clave ki aparece en el documento dj. Entonces, TFi, j, el



BIG DATA, SISTEMA DE RECOMENDACION CON MAPREDUCE. 58

término frecuencia (o frecuencia normalizada) de la palabra clave ki en el documento dj, se define

como.

fij
max,f;

Tk =

Donde el maximo se calcula sobre las frecuencias f,,j de todas las palabras clave k; que aparecen

en el documento dj. Sin embargo, las palabras clave que aparecen en muchos documentos no son
atiles para distinguir entre un documento relevante y otro no pertinente. Por lo tanto, la medida de
la frecuencia del documento inverso (IDF;), se utiliza a menudo en combinacion con la frecuencia

de término simple (TF;, j). La frecuencia del documento inverso para la palabra clave ki suele

definirse como:

N
IDF; = logn—.

1

Entonces, el peso TF-IDF para la palabra clave ki en el documento dj se define como:

Wi,j = TFL',j X IDFL

5.5.6 Basados en hibridos. Los sistemas de recomendacion hibridos combinan dos o mas
técnicas de recomendacion para obtener un mejor rendimiento con menos de los inconvenientes
de cualquier individuo. Mas comunmente, el filtrado colaborativo se combina con alguna otra
técnica en un intento de evitar el problema de aumento. En la tabla 2 se muestra algunos métodos

de combinacion que se han empleado (Tran & Cohen, 2000).
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Tabla 2

Métodos de combinacion en hibridos.

Meétodos de hibridos

Descripcion

Ponderado

Conmutacion

Mixto

Combinacion de funciones

Cascada

Aumento

caracteristica

Meta-nivel

de

Las puntuaciones (0 votos) de varias técnicas de recomendacion
se combinan para producir una sola recomendacion.

El sistema conmuta entre las técnicas de recomendacion
dependiendo de la situacion actual.

Las recomendaciones de varios sistemas diferentes se presentan
al mismo tiempo.

Las caracteristicas de las fuentes de datos de recomendacion
diferentes, se combinan en un solo algoritmo de recomendacion.
Un sistema refina las recomendaciones dadas por otro.

La salida de una técnica se utiliza como caracteristica de entrada
a otra.

El modelo aprendido por un sistema de recomendacion se utiliza

como entrada a otro

Nota: Adaptado de “Hybrid Recommender Systems: Survey and Experiments”. Tran & Cohen, 2000.

5.5.7 Ejemplo de Filtrado colaborativo

5.5.7.1 Filtrado colaborativo basado en usuario. Supdngase que se dispone del historial

de valoraciones que 4 usuarios (ul, u2, ..., u4) han hecho sobre 5 items (i1, i2, ..., i5). Un nuevo

usuario (ux) no ha valorado el item (i5). Se pretende aplicar un sistema de recomendacion

colaborativo, para predecir la valoracion del usuario (ux) sobre el item i5.
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Tabla 3.

Ejemplo de filtrado colaborativo.

il i2 i3 i4 i5
ux ) 3 4 4 NA
ul 3 1 2 3 3
u2 4 3 4 3 3)
u3 3 3 1 5 4
ud 1 5 5 2 1

Para este caso se calcula la similitud entre el usuario ux con los demas usuarios, de tal manera
que se sepa cual usuario se asemeja mas, para poder dar la calificacion del item i5.

En este caso, el célculo de la similitud entre usuarios, se utiliza la ecuacion de similitud de
correlacion de Pearson.

Tabla 4.

Célculo de similitud entre usuarios (ux, ul).

R R

ux Ul Ruxi—Rux Ruti—Rur  (Ruxi — Rux)®  (Ruri— Rur)?
il 5 3 1 0,75 1 0,5625
12 3 1 -1 -1,25 1 1,5625
i3 4 2 0 -0,25 0 0,0625
i4 4 3 0 0,75 0 0,5625
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Se calcula la similitud entre el usuario ux y ul.

(1)(0,75) + (—1)(—1,25)

sim(uy, uy) = J + (1) *,/(0,5625) + (1,5625) + (0,0625) + (0,5625)
) = L=
stm(uU,,uq) = m - m

Se hace el mismo proceso para los otros usuarios y se calcula la similitud entre ellos.
e sim(u,,u;) = 0,85280287
e sim(u,,u,) =0,70710678
o sim(u,,us) =0

e sim(u,,u,) = —0,79211803

Obtenidos los valores de las similitudes y ordenados de mayor a menor similitud respecto al
usuario ux, se procede a calcular la prediccion de la valoracion que posiblemente pueda asignar al
item i5. El céalculo se puede hacer mediante el promedio de las valoraciones de los n usuarios mas
cercanos, y calculando el ponderado de la media con los valores de similitud.

En el promedio de las valoraciones de los n usuarios mas cercanos, se evita tener en cuenta la
valoracion de usuarios que tienen un perfil diferente al de interés; n se debe considerar como un
parametro cuyo valor éptimo se identifica, por ejemplo, mediante validacion cruzada. En este caso
el valor para n = 3. Donde los 3 usuarios mas similares a ux son: ul, u2, u3. La prediccion de la
valoracion que hace el usuario ux sobre el item i5, se obtiene como la media de las valoraciones

que cada uno de los usuarios seleccionados tiene sobre el item 5 (Rusuario, item5).
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L ) Rul,i5 + Ru2,i5 + Ru3,i5
Prediccion(u, ,is) =

n=23
L ) 3+5+4
Prediccion(uy, is) = —3 =

El inconveniente de la aproximacion anterior es que, los n usuarios seleccionados tienen el
mismo peso en la prediccion, sin embargo, no todos se parecen en la misma medida al usuario de
interés. Para ello se calcula el ponderado de la media con los valores de similitud. Solo puede
aplicarse cuando la similitud toma valores en el rango [0, nUmero positivo], ya que, la media
aritmética ponderada, no esta definida para pesos negativos y, al menos uno de los pesos, debe ser

mayor de cero.

sim(uy, 1) (Ruy, is) + sim(uy, u,) (Ruy, is) + sim(uy, u3) (Rus, is)

Prediccion(u,, ic) = - - -
(tr, 15 sim(uy.uy) + sim(uy. uy) + sim(u,. u3)

o _ (0.85%3) +(0.71%5) +(0=x4)
Prediccion(uy, is) = 085 + 071 £ 0) = 3.910256

5.5.7.2 Filtrado colaborativo basado en item. La idea es muy similar al método basado en
usuarios, pero en este caso, se identifican items similares (empleando el perfil de valoraciones que
han recibido) en lugar de usuarios similares. Ademas, los items que participan en el proceso tienen
que haber sido valorados por el usuario de interés ux.

En primer lugar, se calcula la similitud entre el item i5 y los demas items. Ejemplo de filtrado

colaborativo, se corresponde con similitud entre columnas.
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Tabla 5.

Calculo de similitud entre items (i5, i1)

i5 i1 Risu —Ris  Rizu—Ri (Risu — Ris)*>  (Ripu — Rin)?

ux 5

ul 3 3 -0,25 0,25 0,0625 0,0625

u2 5 4 1,75 1,25 3,0625 1,5625

u3 4 3 0,75 0,25 0,5625 0,0625

ud 1 1 -2,25 -1,75 5,0625 3,0625
Ry = 3,25
R, = 2,75

(=0,25)(0,25) + (1,75)(1,25) + (0,75)(0,25) + (—2,25)(—1,25)

sim(is, i) = \/(0,0625) + (3,0625) + (0,5625) + (5,0625) * \/(0,0625) + (1,5625) + (0,0625) + (3,0625)
m(ie, i) 6,25 25
sim(is, ;) = =
> /665 /665
4

Se calcula de igual manera para los otros items y se ordena de mayor a menor la similitud entre
ellos, se seleccionan los n items mas parecidos entre ellos y, se obtienen la prediccién a partir de
las valoraciones que el usuario ux ha hecho de esos n items.

e sim(is,iy) = 0,969458418
e sim(is,i,) = 0,581675051
e sim(is,iz) = —0,427617987

o sim(is,i,) = —0,478091444
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e Caélculo de la prediccion de la valoracion para el item i5 del usuario ux. Prediccion
basada en el promedio de los n = 3 items mas precedidos.

Ru,,i; + Ru,, iy + Ru,, i3

Prediccion(uy ,is) = —

3+1+4

Prediccion(u, ,is) = 3

Prediccion(u, ,is) = 2,666666667.

e Prediccidn basada en el promedio ponderado por similitud, los valores de similitud

negativos se sustituyen por 0 para poder calcular:

sim(is, i1)(Ruy, i) + sim(is, iy) (Ruy, iy) + sim(is, i3) (Ruy, i3)
sim(is, i1) + sim(is, i) + sim(is, i3)

Prediccion(uy, is) =

(0,969458418)(3) + (0,581675051)(1) + (0)(4)
(0,969458418) + (0,581675051) + (0)

Prediccion(uy, is) =

Prediccion(uy, is) = 2,25.

5.6 Meétodos que utilizan los sistemas de recomendacion.

Muchos de los algoritmos provienen del campo del aprendizaje automatico (Machine Learning),

un sub-campo de inteligencia artificial que produce algoritmos para el aprendizaje, la prediccion

y la toma de decisiones (Jones, 2013).

e Algoritmos de Agrupamiento: Son una forma de aprendizaje no supervisado que se pueden
encontrar en la estructura de un conjunto de datos aparentemente al azar (0 no marcado). En

general, funcionan mediante la identificacion de similitudes entre los elementos, tales como
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los lectores del blog, mediante el calculo de su distancia de otros objetos en un espacio de
caracteristicas (las caracteristicas en un espacio de caracteristicas podrian representar el
nimero de articulos leidos en un conjunto de blogs). EI numero de caracteristicas
independientes define la dimension del espacio. Si los articulos se "cierran™ juntos, pueden
estar unidos en un cluster.

Existen muchos algoritmos de agrupamiento. EI mas sencillo es k -means, que divide los
elementos en k grupos. Inicialmente, los elementos se colocan al azar en grupos. Entonces,
un centroide (o centro), se calcula para cada grupo en funcién de sus miembros. A continuacion,
se comprueba la distancia de cada elemento de los centroides. Si se encuentra un elemento para
estar mas cerca de otro grupo, se traslada a ese grupo. Los centroides se recalculan cada vez que
se comprueban todas las distancias de los articulos. Cuando se alcanza la estabilidad (es decir,
cuando no se mueven elementos durante una iteracion), el conjunto se agrupa correctamente y el
algoritmo termina.

El célculo de la distancia entre dos objetos puede ser dificil de visualizar. Un método comun es
tratar a cada elemento como un vector multidimensional y calcular la métrica de distancia
Euclidea. Otras variantes incluyen la familia de agrupamiento adaptativo Teoria de Resonancia
(ART), Fuzzy, k-means, y la expectativa de maximizacién (agrupacion probabilistica), para
nombrar unos pocos.

e Otros Algoritmos: Existen muchos algoritmos y un conjunto ain mayor de variaciones de e€sos

algoritmos para motores de recomendacion:

v’ Las redes Bayesianas de creencias, que se puede visualizar como un gréafico a ciclico

dirigido, con arcos que representan las probabilidades asociadas entre las variables.
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v’ Las cadenas de Markov, que tienen un enfoque similar a las redes de creencias bayesianas,
pero tratan el problema de la recomendacion como la optimizacién secuencial en lugar de
simplemente la prediccion.

v Clasificacién Rocchio, Desarrollado con el modelo de espacio vectorial), que explota la
retroalimentacion de la relevancia, elemento para mejorar la precision de recomendacion.

Los sistemas de recomendacion se basan en diferentes tipos de datos de entrada, que a menudo
se colocan en una matriz con una dimensién que representa a los usuarios, y la otra dimension que
representa los elementos de interés. Algunas de las realizaciones de mayor éxito de los modelos
de factores latentes, estan basados en la factorizacion de la matriz (Koren, Bell, & Volinsky, 2009).
Para manejar conjuntos de datos de escala web con millones de usuarios y miles de millones de
calificaciones, la escalabilidad se convierte en un tema importante. Alternar los minimos
cuadrados y el gradiente descendente estocastico, son dos enfoques populares para la factorizacion
de la matriz computacional (Yu, Hsieh, Si, & Dhillon, 2014b).

e Matriz Factorizacion: Se utiliza basicamente para factorizar una matriz, es decir, para
determinar dos (o mas) matrices, de manera que, la multiplicacion es igual a la matriz
original. Puede ser utilizado para descubrir rasgos latentes que subyacen a las
interrelaciones entre los usuarios y los articulos, con el fin de predecir calificaciones
desconocidas de las clasificaciones conocidas en las calificaciones de la matriz. Por lo
tanto, si se pudieran descubrir esas caracteristicas latentes, las calificaciones desconocidos
podrian predecirse con respecto a un determinado usuario y un cierto elemento, debido a
que las caracteristicas asociadas con el usuario deben coincidir con las caracteristicas

asociadas con el articulo (Christensen & Schiaffino, 2013).
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5.7 Retos de los sistemas de recomendacion.

Los sistemas de recomendacion también hay retos que se deben tomar en cuenta para manejar la

informacién lo mejor posible y dar 6ptimos resultados. Dentro de los principales retos que se

pueden encontrar son (Pilares et al., 2015):

Escasez de datos: Cuando llega un usuario o producto nuevo al sistema de recomendacion,
estos no cuentan con informacion previa para poder obtener y realizar la recomendacion,
presentandose asi el problema de escasez de datos. En este caso, la tarea de encontrar sus
similares, se vuelve mas complicada, ya que, un nuevo producto no puede ser recomendado
hasta que un usuario lo haya calificado y, a nuevos usuarios no se les daran buenas
recomendaciones por la falta de calificaciones en su historial de compras. Esto puede
reducir la efectividad de los sistemas de recomendacion y, por lo tanto, generar malas
predicciones.

Escalabilidad: La escalabilidad dentro de un sistema de recomendacion se refiere a la
forma en la cual crece la informacién dentro de éste. Cuando la informacion tanto de
usuarios como de productos crece rapidamente, decimos que se presenta la escalabilidad.

Sindnimos: En ocasiones se encuentran sindbnimos dentro de los identificadores de un
producto y por tal motivo, algunos pueden no ser tomados en cuenta para la
recomendacion. Por ejemplo, se pueden tener una pelicula que dentro de su descripcion
tenga peliculas para nifios y otra muy similar que tenga pelicula infantil, sin embargo, si
no se tienen considerados los sinGnimos, no se encontraran dentro del mismo grupo, aunque

tenga caracteristicas similares.
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Oveja gris: En muchas ocasiones los usuarios no ayudan a la realizacion de las
recomendaciones ya que no estan de acuerdo con algin grupo de personas, es decir, el
perfil del usuario pertenece a diferentes grupos de usuarios y en muchas ocasiones grupos
opuestos. Cuando esto sucede, se dice que el usuario es una oveja gris. Este tipo de usuarios
no ayuda a dar buenas recomendaciones y es dificil determinar para ellos una
recomendacion adecuada.

Diversidad vs Precision: Cuando la tarea es recomendar productos que sean apreciados
para un usuario en particular, es mas sencillo recomendar productos populares o con mayor
calificacion, sin embargo, esta recomendacién no siempre es Util para el usuario, ya que,
las opciones mas populares son mas faciles de encontrar, incluso dificiles de evitar sin
necesidad de utilizar un sistema de recomendacion. Una lista de buenas recomendaciones
debe contener productos que no sean faciles de localizar para los usuarios y que le sean de
utilidad, tratando asi el reto de diversidad vs precision.

El valor del tiempo: Es importante que, al realizar una recomendacion, esta se dé en el
menor tiempo posible, encontrando asi el reto el valor del tiempo. Entre mayor sea la

cantidad de datos que se tengan, mayor es la dificultad de tratar este reto.

5.8 Bases de datos.

Las bases de datos que se encuentran disponibles para realizar analisis de datos gratuitamente,

estas bases datos presentadas tienen caracteristicas particulares. Las caracteristicas comparadas

corresponden a las cantidades de productos, la cantidad de usuarios y tipo de base de datos. A

continuacion, se presentan las bases de datos que se encuentran en el benchmarking (“GroupLens,”

n.d.).
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5.8.1 MovieLens. GroupLens Research ha recopilado y puesto a disposicion, conjuntos de datos
de calificacion del sitio web MovieLens (http://movielens.org). Los conjuntos de datos se

recopilaron durante varios periodos de tiempo, dependiendo del tamafio del conjunto.

5811 MovieLens 20M Dataset. Conjunto de datos de referencia estable, 20 millones de
calificaciones y 465,000 aplicaciones de etiquetas, aplicadas a 27,000 peliculas por 138,000
usuarios. Incluye datos del genoma de etiqueta con 12 millones de puntajes de relevancia en 1.100
etiquetas. Lanzado el 4/2015; actualizado 10/2016 para actualizar links.csv y agregar datos de

genoma de etiqueta.

5812 MovieLens Latest Datasets. Estos conjuntos de datos cambiaran con el tiempo y no
son apropiados para informar resultados de investigacion. 100.000 clasificaciones y 1.300
aplicaciones de etiquetas, aplicadas a 9.000 peliculas por 700 usuarios. Ultima actualizacion

10/2016, por tal razon, estos datos no son confiables, ya que mantienen un cambio en el tiempo.

5.8.1.3 MovieLens 100k Datasets. Conjunto de datos de referencia estable. 100.000

calificaciones de 1.000 usuarios en 1.700 peliculas.

5.8.14 MovieLens 1M Dataset. Conjunto de datos de referencia estable. 1 millon de

calificaciones de 6.000 usuarios en 4.000 peliculas.
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5815 MovieLens 10M Dataset. Conjunto de datos de referencia estable. 10 millones de
calificaciones y 100.000 aplicaciones de etiquetas aplicadas a 10,000 peliculas por 72,000

usuarios.

5.8.16 MovieLens Tag Genome Dataset. 11 millones de puntajes de relevancia de pelicula

de un conjunto de 1.100 etiquetas aplicadas a 10.000 peliculas.

5.8.2 Wiki Lens: Era un sistema de recomendacion colaborativa generalizada que permitia a su
comunidad definir tipos de elementos (por ejemplo, cerveza) y categorias (por ejemplo, micro
cervezas, cervezas palidas, stouts), y luego calificaba y obtenia recomendaciones para los articulos.

Fue desconectado en 2009 debido a la falta de mantenimiento y soporte del sistema.

5.8.3 Book-Crossing: El conjunto de datos Book-Crossing (BX), fue recopilado por Cai-Nicolas
Ziegler en un rastreo de 4 semanas (agosto / septiembre de 2004) de la comunidad Book-Crossing.
Contiene 278.858 usuarios (andnimos, pero con informacion demografica), que proporcionan

1.149.780 calificaciones (explicitas / implicitas) de 271.379 libros.

5.8.4 Jester: Este conjunto de datos contiene 4.1 millones de calificaciones continuas (-10.00 a

+10.00), de 100 bromas de 73,496 usuarios.
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5.8.5 EachMovie HP/Compag Research (anteriormente DEC Research) ejecutd la
recomendacion de peliculas EachMovie. Cuando se cerrd EachMovie, el conjunto de datos estaba
disponible para el pablico para su uso en la investigacion. MovieLens se baso originalmente en
este conjunto de datos. Contiene 2,811,983 calificaciones ingresadas por 72,916 usuarios, para
1628 peliculas diferentes, y se ha utilizado en numerosas publicaciones de Filtrado Colaborativo.

A partir de octubre de 2004, HP retir6 el conjunto de datos EachMovie.

5.8.6 HetRec 2011. EI Il Taller Internacional sobre Heterogeneidad y Fusién de la Informacion
en los Sistemas de Recomendacion (HetRec, 2011) ha publicado conjuntos de datos de Delicious,
Last.fm Web 2.0, MovielLens, IMDb y Rotten Tomatoes. Estos conjuntos de datos contienen
informacidn de redes sociales, etiquetado y consumo de recursos (marcadores de pagina web y
escucha de artistas musicales) de conjuntos de alrededor de 2.000 usuarios.

Los conjuntos de datos fueron generados por el Grupo de Recuperacion de Informacion de la
Universidad Autonoma de Madrid.
Tabla 6

Base de datos de HetRec 2011

Nombre BD HetRec Contenido

2011
Delicious Bookmarks 105,000 marcadores de 1867 usuarios.
Last FM 92.800 registros de artistas que escuchan de 1892 usuarios.

MovieLens + IMDb /
86,000 calificaciones de 2113 usuarios.
Rotten Tomatoes

Nota: Adaptado de (“GroupLens,” n.d).
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6 Sistema de recomendacion

Con el fin de tener resultados que se ajusten a una medida de recomendacion adecuada para el
usuario y asi permita una mejor experiencia a la hora de buscar un producto, que se ajuste a la

necesidad en la que esta deseando, se hacen pruebas con filtrado colaborativo de MovieLense.

El conjunto de datos MovieLense del paguete recommenderlab, contiene informacion sobre
mas de 1000 peliculas, tanto variables descriptivas de cada largometraje como las valoraciones de
méas de 900 usuarios. Empleando este conjunto de datos, se generan 3 tipos de sistemas de

recomendacion con el objetivo de recomendar 10 nuevas peliculas a un determinado usuario.

6.1 Cargay exploracion de los datos

Las valoraciones de los usuarios se encuentran almacenadas en un objeto de tipo realRatingMatrix
Ilamado MovielLense, y la descripcion de las peliculas en un dataframe (marco de datos) llamado
MovieLenseMeta, esto en el software de programacién R. Para facilitar su manejo, se almacenan
ambos conjuntos de datos en formato de dataframe y se renombran como valoraciones y atributos.
Las valoraciones son las calificaciones que los usuarios han hecho a determinado item y los
atributos son las caracteristicas que tienen los items, como lo son el titulo, el afio de publicacion y

el género al que pertenece, se le puede Ilamar datos descriptivos de los items.
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6.1.1 Valoraciones de los usuarios. En la figura 5 se aprecia las valoraciones realizadas por los
usuarios sobre diferentes peliculas, se observa también que hay espacios en blanco, lo que quiere
decir es que, hay peliculas o items que los usuarios no dieron valoracion, es decir, que esos espacios

en blancos se consideraron como NA.
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Figura 5. Valoracion de los usuarios vs las peliculas. Adaptado de autor.

6.1.1.1 Calculo del Porcentaje de valores NA. Para realizar el calculo del porcentaje es
necesario aplicar MapReduce, se puede apreciar en el codigo realizado en el lenguaje de
programacion R. Es decir, calcular los valores NA que se encuentran en el marco de datos de

MovielLense.

total de elementos = 943 usuarios * 1664 peliculas

total de elementos = 1569152
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total de NA
)*100.

taje d NA=<
porcentaje ae total de elementos

1469760
) 100

porcentaje de NA = <m

porcentaje de NA = 93,66588 %.

El conjunto de datos contiene las valoraciones de 943 usuarios sobre un total de 1664 peliculas.
Sin embargo, hay que tener en cuenta que se trata de una matriz incompleta (aproximadamente el
94% de valores ausentes), cada pelicula ha sido valorada Unicamente por una pequefia fraccion de

los usuarios. La mediana de valoraciones por usuario es de 64 peliculas.

6.1.1.2 Distribucion de las valoraciones. La figura 6 representa la distribucion de las
valoraciones que los usuarios han realizado a determinado item, en el calculo del valor medio y la
mediana de las valoraciones, muestra que los usuarios tienden a valorar positivamente los items.
En una distribucion uniforme de 1 a 5 la media esperada es de 3, para esta distribucién la mediana

es de 4 y el valor medio (mean) es de 3.529982.
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Figura 6. Distribucion de las valoraciones. Adaptado por autor.
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Tabla 7.

Resumen de las valoraciones ilustradas en la figura 6.

Min. 1stQu. Median Mean 3rdQu. Max. NA's

1.0 3.0 4.0 3.5 4.0 5.0 1469760

La tabla 7 muestra el resumen de las valoraciones realizas por los usuarios, la minima
calificacion es de 1 y la maxima calificacion es de 5, el 1st Qu. muestra que el 25% de las
valoraciones estan por debajo de la cantidad, la media es de 3,5, la mediana es de 4 y el 3rd Qu.
muestra que el 75% de las valoraciones estan por debajo de las valoraciones, en este caso, la

median.
6.1.2 Atributos de las peliculas. Entre los atributos descriptivos de cada pelicula se encuentran
el titulo, el afio, una direccion web y 19 posibles tematicas. La figura 7 y 8 muestran que la mayoria

de las peliculas disponibles en el conjunto de datos son de 1990 o posterior, y las tematicas mas

frecuentes son drama y comedia.
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Figura 7. Peliculas disponibles por afio. Adaptado por autor.
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Figura 8. Tematicas mas frecuentes. Adaptado por autor.

6.2 Sistema de recomendacion basado en contenido.

En el sistema basado en contenido, se realiz6 un andlisis de un top 10 a recomendar a un
determinado usuario, se toma el usuario 329 donde se identifica las peliculas no vistas por él,
asumiendo aquellas las que no le ha asignado un valor, seguido para cada p peliculas seleccionadas
se calcula su similitud con las peliculas vistas, dado que los atributos son binarios, se emplea el
indice de Jaccard, seleccionando las n=15 peliculas méas parecidas, calculando la media ponderada
de las valoraciones que el usuario 329 ha dado las n=15 peliculas méas parecidas. Este valor se
almacena como el valor predicho para las peliculas p.

En la figura 9 se muestran como recomendaciones las 10 peliculas con mayor valor predicho,

y en la tabla 8 las peliculas no vistas y peso de la prediccion, relacionado hacia los gustos del

usuario.
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Woman in Question, The (1950}

Thin Man, The (1934) 1

Lost Highway (1997}

Daytrippers, The (1996) 1

Maltese Falcon, The (1941}

Big Sleep, The (1946) 1

pelicula recomendada

‘Wallace & Gromit: The Best of Aardman Animation (1998}

Faust (1994)

Gone with the Wind (1939) 1

Colonel Chabert, Le (1994}
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Figura 9. Representacién de las predicciones para el usuario 329. Adaptado por autor.

Tabla 8.

Prediccion de las peliculas no vistas para el usuario 329, basado en contenido.

Pelicula no vista Prediccion
1 Daytrippers, The (1996) 0.8903585
2 Lost Highway (1997) 0.8903585
3 Thin Man, The (1934) 0.8903585
4 Woman in Question, The (1950) 0.8903585
5  Big Sleep, The (1946) 0.8361922
6 Maltese Falcon, The (1941) 0.8361922
7 Faust (1994) 0.7355976
8 Wallace & Gromit: The Best of Aardman Animation (1996) 0.7355976
9 Colonel Chabert, Le (1994) 0.5781453
10  Gone with the Wind (1939) 0.5781453
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6.3 Sistema de recomendacién basado en usuarios.

En el sistema basado en usuario, se calcula la similitud entre usuarios basados en sus perfiles de
valoracion, es decir, utilizando los vectores formados por sus valoraciones, empleando la
correlacion de Pearson como medida de similitud. En el algoritmo se calcula la similitud entre
usuarios. Para este caso, se incluyen aguellos usuarios que hayan valorado un minimo de peliculas.
El valor limite se determind en funcién a los datos disponibles. Se identificaron las peliculas que
un determinado usuario no ha visto, asumiendo que son aquellas que no ha calificado.

Para cada pelicula p seleccionada, se seleccion6 un n=15 usuarios mas parecidos entre si, cuyo
valor de similitud es positivo y que si han visto la pelicula p. Dado que se empled la media
ponderada como estimacion final, no se incluyeron pesos negativos. Como la correlacion de
Pearson toma valores en el rango [-1, +1], se emple6 solo aquellas observaciones con valores
mayores o iguales a cero. Por lo tanto, no se tuvo en cuenta aquellas valoraciones de los usuarios
que tienen el perfil opuesto. Se hizo la prediccion basandose en un minimo de usuarios, ya que
para algunas peliculas no habia suficientes usuarios.

En el sistema de recomendacion basado en usuario, fue necesario calcular la media ponderada
de las valoraciones que los n=15 usuarios han dado de la pelicula, y se muestra las

recomendaciones de las 10 peliculas con mayor valor predicho.
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6.3.1 Similitud entre usuarios. En la tabla 8 se observa el resumen de 10 similitudes entre
usuarios, en mas de 700 similitudes entre ellos. Para ellos se realizd el calculo de correlacion de
Pearson, para identificar cuales son los vecinos mas cercanos y que puedan aportar una
recomendacion al usuario.

Para efectos de programacion y el calculo de la correlacion de Pearson, se ordenaron los datos
que aportaron mas informacion sobre la similitud entre los usuarios, para dar una recomendacion
adecuada al usuario, en este caso 329.

Se identifica en la tabla 9, el top 10 de peliculas recomendadas para el usuario 329, con la
prediccién de que el usuario 329, pueda dar una valoracion a este top de peliculas recomendadas.

Tabla 9.

Resumen de las similitudes entre el usuario 329 y los otros usuarios.

usuario similitud

1 329 1

2 861 1

3 544 0.9689628

4 122 0.9682458

5 338 0.9280237

6 306 0.9271726

7 370 0.8749156

8 563 0.8660254

9 731 0.8502909

10 45 0.8488382
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Tabla 10.

Prediccion de las peliculas no vistas por el usuario 329, filtrado colaborativo basado en

usuario.
Pelicula Prediccion n_obs_prediccion
1 Raging Bull (1980) 0.8892095 15
2 Ran (1985) 0.8797687 15
3 Empire Strikes Back, The (1980) 0.8711033 15

4 One Flew Over the Cuckoo's Nest (1975) 0.8301386 15

5 This Is Spinal Tap (1984) 0.8228707 15
6 Safe (1995) 0.8122988 10
7 Third Man, The (1949) 0.7935308 15
8 Amadeus (1984) 0.7928368 15
9 Close Shave, A (1995) 0.7551640 15
10 Breaking the Waves (1996) 0.7512220 15

Nota: La columna n_obs_prediccion contiene el nimero de usuarios que se han empleado para estimar la valoracion de la pelicula.

Es importante tenerlo, aunque por defecto son 15, puede ocurrir que para algunas peliculas no haya tantos usuarios que las hayan

valorado.

Raging Bull (1930)

Ran (1985)

Empire Strikes Back, The (1980) 1

One Flew Over the Cuckoo's Mest (1975) 1
This Is Spinal Tap (1984)

Safe (1995)

Third Man, The (1949)

Amadeus (1984) 1

Close Shave, A(1995)4

Breaking the Waves (1996)

pelicula recomendada
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Figura 10. grafico del top 10 de pelicula predichas. Adaptado por autor.
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6.4 Filtrado colaborativo basado en items

En el filtrado colaborativo basado en items, se identifico las peliculas que, determinado usuario no
ha visto, asumiendo son aquellas que no les ha dado valoracion, donde en cada p peliculas
seleccionadas, se calcul6 la similitud que un usuario ha visto basando en el perfil de la valoracién
que han recibido, es decir, se utilizd vectores formados por sus valoraciones y empleando la
correlacion de Pearson como medida de similitud.

Se calculd la similitud entre las peliculas, incluyendo Gnicamente aquellas peliculas que hayan
sido valoradas por un minimo de usuarios. Seleccionando los n=15 peliculas mas parecidas,
también se emplea la media ponderada, al igual que basado en usuario no se tuvieron en cuenta los
pesos negativos, sabiendo que en la correlacion de Pearson toma valores en el rango [-1, +1],
tomando aquellas observaciones con valores mayores o iguales a cero.

Se calculé la media ponderada de las valoraciones que un usuario ha hecho de las n=15
peliculas mas parecidas. Es conveniente saber que las recomendaciones se basaron en un minimo
de observaciones. Para que el céalculo de similitudes entre peliculas sea valido, se emplean
Unicamente peliculas que hayan recibido un minimo de 10 valoraciones. En la tabla 11 se muestra,

el top 10 de peliculas recomendadas para el usuario 329, con la prediccion.
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Tabla 11.

Prediccion de las peliculas no vistas por el usuario 329, filtrado colaborativo basado en item.

Pelicula no vista prediccion
1 Postino, Il (1994) 0.9094037
2 Hurricane Streets (1998) 0.8242524
3 Mina Tannenbaum (1994) 0.7286342
4 Story of Xinghua, The (1993) 0.7256725

5 One Flew Over the Cuckoo's Nest (1975) 0.7099126

6 Inthe Company of Men (1997) 0.6634061
7  Patton (1970) 0.6486872
8 Inthe Bleak Midwinter (1995) 0.6274024
9 Live Nude Girls (1995) 0.6023929
10 Curdled (1996) 0.5906285

FPaostino, 1 {1994 5

Hurricane Streets (1988) 7

Mina Tannenbaum (1984) 1

Story of Xinghua, The (1993)

One Flew Over the Cuckoo's Mest (1875)
In the Company of Men (1987) 7

Patton (19707

In the Bleak Midwinter {(1995) 1

Live Mude Girls (1985) 1

Curdled (1996 -

0.00 0.25 0.50 0.75
prediccion

pelicula recomendada

Figura 11 grafico del top 10 de pelicula predichas. Adaptado por autor.
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Segun cada uno de los filtrados colaborativos muestra resultados diferentes para cada usuario
con peso de prediccidon diferente, teniendo en cuenta que las predicciones hechas por cada sistema
de recomendacién son diferentes para el usuario, las peliculas recomendadas son diferentes en
cada uno de los filtrados colaborativos mostrados anteriormente. En la tabla 12 se muestra el peso
de las predicciones para cada sistema.

Tabla 12.

Comparacion del peso de las predicciones segun el filtrado colaborativo.

Basado en contenido. Basado en el usuario  Basado en items.

Prediccion Prediccion prediccion
0.8903585 0.8892095 0.9094037
0.8903585 0.8797687 0.8242524
0.8903585 0.8711033 0.7286342
0.8903585 0.8301386 0.7256725
0.8361922 0.8228707 0.7099126
0.8361922 0.8122988 0.6634061
0.7355976 0.7935308 0.6486872
0.7355976 0.7928368 0.6274024
0.5781453 0.7551640 0.6023929
0.5781453 0.7512220 0.5906285

Nota: Solo se muestran el peso de las predicciones, porque las peliculas recomendadas en cada sistema fueron diferentes.
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Teniendo en cuenta los pesos en los sistemas de recomendacion, tienen variacion significativa,
también se puede apreciar que las peliculas recomendadas son diferentes y que el usuario no ha

visto y posiblemente le pueda interesar.

6.5 Sistema de recomendacion utilizando la herramienta MapReduce con filtrado
colaborativo.

En esta seccion se realizé un sistema de recomendacién aplicando MapReduce teniendo en cuenta
el filtrado colaborativo, se hizo la comparacion con la asociacion de roles para poder identificar la
precision entre ellos, no se tiene en cuenta a que usuario se le va a realizar recomendaciones segin
la interaccion con los items y similitud con otros usuarios segun el item. Para este caso, tuvo lugar
la frecuencia entre los items.

En la figura 12 se muestra el top 20 de los items mas frecuentes, Es notable que la frecuencia
del artista mas habitual no es tan alta, en relacion con el tamafio del conjunto de datos (n = 859,

namero de elementos = 285).
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Figura 12. Frecuencia de articulo para los 20 items principales. Adaptado por autor.
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En la tabla 13 se encuentra el resumen de los elementos de frecuencia, representado por el 1Qu.,

3Qu., la minima y méaxima frecuencia, la media y la mediana segun los datos.

Tabla 13.

Resumen de los elementos de frecuencia.

RESUMEN
Min. 1st Median  Mean 3rd Qu. Max.
Qu.
12.00 22.00 28.00 37.17 43.00 138.00

En la figura 13 se muestra el nimero de items y la frecuencia de visitas, en este caso a los

artistas musicales. La distribucion de la frecuencia esta sesgada correctamente con alrededor del

2% de los items que aparecen mas de 100 veces en el conjunto de datos.
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Figura 13.
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Frecuencia de los items vs el nimero de items. Adaptado por autor.
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En las figuras 14 y 15 se muestra la distribucion del top 5 de la asociacion de roles para realizar

la precision segun matriz, es decir, que para cada distribucion hay una matriz similitud.

Frequency

Distribucion top 5 de matriz confianza

Distribucion top 5 de matriz soporte
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Figura 14. Distribucién del top 5 de la matriz de confianza y soporte. Adaptada por autor.
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Figura 15. Distribucion del top 5 de la matriz de elevacion y conviccion. Adaptada por autor.
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Al observar la distribucion de cada medida, se concluye que el tamafio del conjunto de datos no
fue suficiente para extraer recomendaciones "fuertes”. Ademas, es muy probable que una
recomendacion tenga un soporte de 0.009-0.017 y, en el mejor de los casos, un soporte maximo
de 0.057. Este tipo de apoyo puede implicar que las recomendaciones pueden ocurrir simplemente

por casualidad, por lo que debemos interpretar cada recomendacion con precaucion.

En el apéndice F se muestra la programacion en el lenguaje natural en R apoyado de
MapReduce; donde se observo las recomendaciones para cada una de los casos propuestos y vistos
en cada figura. También se muestra en la tabla 14 la precision para cada uno de los casos que se

propusieron.

Tabla 14.
Precision en el sistema de recomendacion, Filtrado colaborativo, asociacion de roles de

soporte, de confianza, de elevacion y de conviccion

Precision
CF 0.2298021
AR soporte 0.2520256
AR confianza 0.2520256
AR elevacion 0.2357509

AR conviccion 0.1861234
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7 Conclusiones

En el presente proyecto se realizd una revision de los grandes volumenes de datos, conocido como
Big Data y sistemas de recomendacion. Todo esto enmarcado al anélisis de las técnicas utilizadas
en los sistemas de recomendacion, conocidas como el filtrado colaborativo basado en contenido,
basado en items y basado en usuario. También se resalta las medidas de similitud que acompafan
los sistemas de recomendacion.

Es importante resaltar que la revision de la literatura solo se baso en Big Data y sistemas de
recomendacion designando un intervalo de tiempo, iniciando en el afio 2009 y terminando en el
afio 2017, observando un aumento en las investigaciones y aportes en sistemas de recomendacion

basados en filtrado colaborativo y aplicando la herramienta escalable de MapReduce.

Se busco hacer una revision de las bases de datos del benchmarking, que se ajustan para obtener
y hacer una recomendacion a partir de los datos, en este caso, los datos que se obtuvieron en
realidad eran escasos, es decir, que la precision para entregar las recomendaciones dependia de

qué tan nutrida estaba la base de datos.

Se realizaron tres escenarios de sistemas de recomendacion basados en filtrados colaborativos;
filtrado colaborativo basado en usuario, basado en items y basado en contenido. Por lo tanto, se
obtuvo que, en los tres escenarios las predicciones y las recomendaciones eran diferentes entre si,
todo obtenido como un top 10 de peliculas que le podrian interesar al usuario que se analizo a
partir de la base de datos. También se obtuvo otro sistema de recomendacion basado en filtrado

colaborativo basado en items, aplicando la herramienta de MapReduce comparado con la
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asociacion de roles (basado en contenido) y se obtuvo que el filtrado colaborativo tuvo un mayor

rendimiento en la precision de las recomendaciones.

Por lo tanto, se da cumplimiento a los objetivos propuestos, aunque todavia hay mucho margen
de mejora y la posibilidad de explorar sobre base de datos méas grandes que permitan integrar las

técnicas y herramientas que se utilizaron.

8 Recomendaciones
En la interaccion usuario — items, se pudo ver que la prediccion en las recomendaciones no era tan
exacta, es decir, que los datos adquiridos no estaban tan nutridos para poder hacer
recomendaciones. Es recomendable tener una base de datos con mas informacion para realizar

mejor las predicciones y asi haya una mejor precision en el analisis.

El nmero de NA (No Aplica o espacio vacio) puede cambiar por predicciones tomadas a partir
de la informacion de los usuarios y las valoraciones realizadas que se asemejan a estos vacios, €s
recomendable analizar los vecinos mas cercanos y que se asemejen a los items ya valorados por

los usuarios y asi poder realizar un andlisis mas exacto.

En el marco de MapReduce en complicado complementarlo con los sistemas de recomendacion
en el lenguaje de programacion R, es decir, que se debe realizar una serie de descargar de paguetes

y después integrarlo con lineas de codigos para hacer la funcién de Mapeo y la funcién de Reduce.
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El complemento de los sistemas de recomendacion con la herramienta de MapReduce, puede
mejorar a partir de sus necesidades y que simplifique el algoritmo, sin escribir tantas lineas de

cadigo.
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