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RESUMEN

TITULO: “Minimizacién del rango de una matriz aplicado en la optimizacién de un

sistema de recomendacion de productos™.

AUTORES: Tatiana Carolina Gélvez Barrera**

PALABRAS CLAVE: Sistema de recomendacion, reduccion dimensional,

optimizacion matematica, analisis de datos, teoria de completar matrices.

DESCRIPCION: Un sistema de recomendacion (SR) es una herramienta software
de mercadeo focalizado que relaciona a un usuario con los productos de su mayor
interés. Amazon.com, TripAdvisor y Netflix son algunos ejemplos. Un SR predice el
nivel de preferencia de un usuario hacia un producto con un puntaje en una escala
de valoracion. Estos puntajes son calculados mediante algoritmos que procesan
datos del comportamiento de compra y caracteristicas de los usuarios. Por ejemplo,
la reduccion dimensional es un enfoque que calcula una estructura latente para
caracterizar el comportamiento de un usuario. Particularmente, la teoria de
completar matrices se basa en la minimizacién del rango de una matriz de
interaccion usuario-producto para determinar tal estructura. Esta metodologia es
una de las mas precisas y exactas. Por lo anterior, en este proyecto de grado se
implemento un algoritmo bajo la metodologia de completar matrices para mejorar el
rendimiento de un sistema de recomendacién de restaurantes. El algoritmo
propuesto denominado DeMBaR subdivide la matriz de interaccion en pequefia sub-
matrices para estimar los puntajes. Los experimentos realizados muestran un
incremento porcentual de hasta 5 % en la métrica de precision y de hasta 53% para

la métrica de exhaustividad respecto al enfoque semantico.

* Trabajo de grado
** Facultad de ingenierias fisico-mecdnicas. Director: PhD. Henry Arguello Fuentes. Codirector: PhD: Henry
Lamos Diaz.
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ABSTRACT

TITLE: “Commercial recommender system optimization via low-rank minimization.”

AUTHORS: Tatiana Carolina Gélvez Barrera**

KEY WORDS: Recommender system, dimensional reduction, mathematical

optimization, data analytics, matrix completion.

DESCRIPTION: A recommender system (RS) is a software tool used as a target
marketing tool that aims to provide suggestions for items to be of interest to an user.
Amazon.com, TripAdvisor and Netflix are some examples. The interest of the user
to an item is calculated as a score in a rating scale. RS make data processing to
analyze the consumer behavior in the past in order to predict the ratings of the
consumer behavior in the future. For instance, the dimensional reduction approach
calculates a latent structure that determines the user behavior. Particularly, the
matrix completion theory (MC) is based in the rank minimization of the user-item
matrix to determine the latent structure. MC methodology has obtained high levels
of performance in real applications. For this reason, in this final project it was
implemented an algorithm under the MC methodology in order to improve the
performance of a restaurants’ recommender system. The proposed algorithm called
DeMBaR divides the user-item matrix in smaller sub-matrices to estimate the
missing ratings. Several realized experiments show an improvement up to 5 % in

precision and up to 53 % in the recall metric

* Trabajo de grado
** Facultad de ingenierias fisico-mecdnicas. Director: PhD. Henry Arguello Fuentes. Codirector: PhD: Henry
Lamos Diaz.
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INTRODUCCION

El auge de internet y las tecnologias de informacion y comunicacion (TIC) han
fortalecido la comunicacion entre los usuarios* y las organizaciones. No obstante, la
cantidad de informacion disponible es superior a la que un usuario puede consultar
y procesar. Esta sobrecarga de informacion® hace dificil tomar una decisién cuando
se va a realizar una compra. Asi mismo, implica que las organizaciones deban

almacenar, procesar y analizar grandes voliumenes de datos?.

Para facilitar la toma de decisiones, los usuarios confian en recomendaciones de
otros usuarios con alguna experiencia similar. El area de investigacion conocida
como sistemas de recomendacion (SR) es una extension de este fenémeno de
confianza el cual, tiene como propdsito generar recomendaciones y proporcionar

informacion relevante a los usuarios mediante el andlisis y procesamiento de datos?.

Un SR es una herramienta computacional que analiza datos digitales con el
propésito de recomendar productos** a un conjunto de usuarios?. De esta forma, un
SR cumple dos funciones principales, en primer lugar, facilitar a los usuarios la
busqueda del producto apropiado y en segundo lugar, incrementar el beneficio de
las organizaciones por medio del mercadeo focalizado®. Algunas aplicaciones
comerciales de este tipo son Netflix, Amazon, TripAdvisor y MovieLens®.

®)  El término usuario en éste documento hace referencia a usuarios, beneficiarios o compradores.

1 HILBERT, Martin y LOPEZ Priscila. The world’s technological capacity to store, communicate, and compute
information. En: Science. Abril, 2011. vol. 332. no. 60, p. 60-65.

2 SCHAFER, Ben, KONSTAN, Joseph y RIEDL, John. E-Commerce recommendation applications. En: Data mining
and knowledge discovery. Enero-Abril, 2001. vol. 5, p.115-153.

3 SINGHAL, Amit. Modern information retrieval: A brief overview. En: IEEE Data Eng. Bull. Diciembre, 2001. vol
24. no. 4, p.35-43.

" Eltérmino producto en éste documento hace referencia a cualquier bien, servicio o contenido.

4 RICCI, Francesco, ROKACH, Lior y BRACHA, Shapira. Introduction to recommender systems handbook. En:
Recommender systems handbook. Springer. New York Dordrecht Heidelberg London, 2011, p. 1-35.

5 MOCEAN, Loredana, y CIPRIAN Marcel. Marketing recommender systems: a new approach in digital
economy. En: Informatica Economica. Octubre, 2012. vol. 16. no. 4, p.142-149.

6 1bid. p. 4.
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La Figura 1 muestra una vista conceptual de la interaccion entre los usuarios y las
organizaciones por medio de las TIC. Los datos generados por los usuarios son
procesados y analizados por las organizaciones; como resultado, las
organizaciones proporcionan informacién relevante que conduzca al usuario a

tomar una decision de compra acertada de manera eficiente.

Figura 1 Interaccion Usuario-Organizacion

Tecnologias de Informacién y
Comunicacion

Reciben — Proporcionan O
<4 Informacidn A
Generan Analizan w
Datos >
Usuarios ,/ Organizaciones

La efectividad de los SR depende principalmente del algoritmo para predecir el nivel
de preferencia de un usuario por un producto’. Por lo tanto, mejorar la escalabilidad,
precision y rendimiento de los algoritmos es un problema de gran interés en el
ambito académico y comercial®. Los diferentes algoritmos se han clasificado en dos

categorias principales: basados en contenido y de filtrado colaborativo (FC).

Los algoritmos basados en contenido realizan las predicciones analizando las
caracteristicas inherentes a los usuarios y/o a los productos. En contraste, los de
FC se basan en un conjunto de puntajes explicitos que representan el grado de
preferencia de los usuarios hacia los productos, estos puntajes se almacenan en

una matriz, denominada la matriz de interaccién usuario-producto (U-P)°.

7 GHOSHAL, Abhijeet, SUBODHA Kumar, y VIJAY Mookerjee. Impact of recommender system on competition
between personalizing and non-personalizing firms. En: Journal of Management Information Systems. Enero,
2015. vol. 31. no. 4, p.243-277.

8 ADOMAVICIUS, Gediminas y TUZHILIN, Alexander. Towards the next generation of recommender systems:
a survey of the state-of-the-art and possible extensions. En: IEEE transactions on knowledge and data
engineering. Junio, 2005. vol.17, no. 6, p.734-749.

°lbid. p.1
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Algunas alternativas hibridas proponen explotar las caracteristicas inherentes y los
puntajes simultaneamente. Otros algoritmos incluyen informacién contextual,
demogréfica y realimentacion mediante comentarios para mejorar el rendimiento®.
Enfoques mas recientes suponen que las decisiones de los usuarios estan
determinadas por un conjunto de factores latentes. Por lo tanto, se han empleado
técnicas de reduccion dimensional para abordar el problema de prediccion'?.

En las técnicas de reduccion dimensional se propone representar la matriz U-P
mediante una matriz de bajo rango. El bajo rango indica que la matriz tiene solo
unas filas o columnas independientes que determinan el comportamiento de toda la
matriz. Esta técnica ha obtenido niveles altos de precision respecto a las técnicas
tradicionales'?. En consecuencia, en este proyecto de grado se modeld, implementé
y evalué un algoritmo de prediccion bajo la metodologia de reduccion dimensional
para generar recomendaciones y mejorar el rendimiento de un sistema de

recomendacién de restaurantes.

El algoritmo denominado DeMBaR explota la estructura de bajo rango de los datos
analizados; sin embargo, a diferencia de la técnica tradicional, supone que la matriz
U-P estd compuesta por varias sub-matrices de bajo rango. De esta manera, los
puntajes faltantes son estimados por medio de la técnica de completar matrices
sobre un conjunto de sub-matrices de bajo rango que componen la matriz U-P
original. Para evaluar el rendimiento del algoritmo DeMBaR se utiliz6 una base de
datos (BD) de un SR de restaurantes. En los experimentos realizados se variaron
los pardmetros que podrian afectar el rendimiento del algoritmo, como el
solucionador principal de minimizacién del rango de una matriz, la cantidad de sub-

matrices estimadas y la forma de encontrar tales matrices. Los resultados obtenidos

0 RICCI. Op. cit. p.14.

1 KOREN, Yehuda, BELL, Robert y VOLINSKY, Chris. Matrix factorization techniques for recommender systems
En: IEEE Computer Society. Agosto, 2009. vol. 8 no. 42, p. 30-37.

2 |bid. p.1
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mostraron un incremento promedio en la precision de hasta 5% y en la métrica de
exhaustividad de hasta 53%. Adicionalmente comparado con la técnica anterior del
SR, el sistema propuesto no necesita de informacidén contextual para realizar las

recomendaciones.
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1. CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

Objetivo general: Disefiar un algoritmo de optimizacion convexa para la

minimizacion del rango de una matriz y aplicarlo en el mejoramiento de un sistema

de recomendacion de productos.

En la Tabla 1 se relacionan los objetivos especificos con el numeral que

corresponde a su cumplimiento. De esta manera, se da por alcanzado el objetivo

general planteado en el proyecto.

Tabla 1 Cumplimiento de objetivos

Objetivos Especificos

Cumplimiento

Realizar una revision de literatura de la minimizacion del rango

de los resultados obtenidos en la investigacion.

. . y Numeral 2.
de una matriz y de los sistemas de recomendacion.
Disefiar un algoritmo de optimizacion convexa para la
o _ Numeral 6.
minimizacion del rango de una matriz.
Implementar el algoritmo disefiado en un sistema de Numerales
recomendacion de productos dado. 4,5.
Evaluar el rendimiento del sistema de recomendacion, midiendo
) L ) _ Numeral 7.
la capacidad de prediccion del algoritmo implementado.
Elaborar un producto publicable en una revista indexada a partir
Anexo C

20




2. REVISION DE LA LITERATURA

2.1.SISTEMAS DE RECOMENDACION

En su revisién, SINGHAL® expone como la invencion de las computadoras y el
auge de la web han proporcionado a los usuarios una herramienta Util para
almacenar grandes volimenes de datos. Asi mismo, analiza el problema que dicha
alta capacidad de almacenamiento generd desde sus inicios: encontrar informacion
de interés de manera rapida y efectiva. SINGHAL hace un recorrido en la evolucién
de la primera técnica de recuperacion de informacién cuyo propésito es extraer
informacion relevante de forma automatica. No obstante, otras éareas de
investigacién como mineria de datos, ciencia cognitiva, teoria de la aproximacion, y
recientemente los llamados sistemas de recomendacion (SR) también han tratado
el problema de extraccién de informacion a partir de grandes volimenes de datos.

Los SR surgen a mediados de los afios 90 con la publicacion de trabajos como el
expuesto por GOLDBERG et al.'#, quienes desarrollaron Tapestry en 1994, el
primer software considerado un SR. Los autores introdujeron el término filtrado
colaborativo (FC) al estado del arte, este término hace referencia a la participacion
directa de las personas en el proceso de filtrado de informacién automatica. El
propésito de Tapestry era filtrar los correos recibidos electrénicamente, identificando
aguellos relevantes para el usuario y aquellos que eran no deseados. Por medio de
esta investigacion los autores demostraron que incluir a las personas en el proceso
de filtrado automatico era una estrategia efectiva para extraer informacion relevante

de manera eficiente.

13 SINGHAL. Op. cit.
14GOLDBERG, David et al. Using collaborative filtering to weave an information Tapestry. En: Communications
of the ACM. Diciembre, 1992. vol.35. no.12, p. 61-70.
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En el mismo afio, RESNICK et al.*®, desarrollaron GroupLens, una herramienta cuyo
objetivo era encontrar los articulos mas interesantes dentro de una enorme cantidad
de articulos disponibles. Como aporte principal, estos autores incluyeron el término
puntajes (del inglés ratings) al estado de arte. Un puntaje se define como la
calificacién impuesta directamente por un usuario a un producto que ha consumido
en el pasado. Adicionalmente, los autores modelaron los datos como una estructura
matricial la cual, relacionaba a cada usuario con cada producto mediante el puntaje
dado. Es asi como el problema de FC se establece formalmente como: estimar la
informacion desconocida dentro de la matriz de puntajes a partir de los valores
conocidos.

En este orden de ideas, RESINCK y VARIAN?® realizan la primera comparacion y
evaluacion de 5 herramientas de la época, en 1997. Los autores clasificaron la
naturaleza del software, los datos de entrada y la presentacion de las
recomendaciones con el objetivo de proporcionar un marco de evaluacion del
rendimiento del sistema segun su clasificacion. La Tabla 2 resume la clasificacion
de las caracteristicas relevantes de un SR considerada por tales autores. A partir
de esta investigacién, se establece que el factor mas importante en la efectividad
de un SR es el algoritmo para calcular las predicciones.

Tabla 2 Caracteristicas relevantes en la evaluacion de SR - 1997.

Software Datos de entrada Visualizacion
« Recomendaciones « Implicitos: tiempo de lectura de una + Filtrado por seleccion.
personalizadas en base al pagina web, referencias. ¢ Listas organizados.
pasado.
+ Explicitos: Puntajes dados dentro + Consolidado de productos
# Analisis del contenido. de una escala numérica. encontrados. J
A

15 RESNICK, Paul, et al. GroupLens: an open architecture for collaborative filtering of Netnews. En: Conference
on Computer supported cooperative work (5: 22-26, octubre: Chapel Hill, North Carolina, USA). Proceedings
of ACM conference on computer supported cooperative work. New York, NY, USA: ACM, 1994, p.175-186.

16 RESINCK, Paul y VARIAN, Hal. Recommender systems. En: Communications of the ACM. Marzo, 1997. vol.
40. no. 3, p. 56-58.
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En consecuencia, BREESE, HECKERMAN y KADIE?’ realizaron un estudio de los
algoritmos desarrollados bajo el enfoque particular de FC en 1998. Alli, distinguieron
dos categorias de algoritmos: basados en memoria y basados en modelos. En la
primera categoria, la estimacion se realiza con un promedio ponderado de los
puntajes asignados por una vecindad de usuarios o productos. La segunda
categoria es el enfoque probabilistico que estima los valores esperados para los
puntajes desconocidos. Como conclusion se determina que dependiendo del

objetivo del sistema, el rendimiento de los diferentes enfoques cambia.

Seguidamente, SCHAFER, KONSTAN y RIEDI*® proponen una taxonomia propia
de los SR, la cual establecio tres categorias generales: las entradas y salidas del
sistema, los métodos de generacion de recomendaciones y los aspectos técnicos

de disefio. La Figura 2 muestra un esquema de la taxonomia propuesta.

Figura 2 Esquema de la taxonomia de los SR-2001.
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» PASIVA: relacionadas a un
producto actual.
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17 BREESE, John, HECKERMAN, David y KADIE, Carl. Empirical analysis of predictive algorithms for collaborative
filtering. En: Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence (UAI) (3: 24-26, julio: Madison, Wisconsin,
USA). Proceedings of the 14th conference on uncertainty in artificial intelligence. San Francisco, CA, USA: UAL.
1998 p. 43-52.

18 SCHAFER, Ben, KONSTAN, Joseph y RIEDL, John. E-Commerce recommendation applications. En: Data
mining and knowledge discovery. Enero-Abril, 2001. vol. 5. no.1-2, p.115-153.
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Afilos mas tarde, HERLOCKER et al.!® realizan una nueva revision de las
metodologias de evaluacion de los SR en FC. Con su trabajo se establecen nuevos
factores a los considerados por RESINCK y VARIAN?® anteriormente, algunos de
ellos son: la expectativa de los usuarios sobre el SR, la seleccion apropiada de las
bases de datos a evaluar y analizar las fortalezas, debilidades e interpretacion de
las métricas de evaluacion. Finalmente, plantean nuevas caracteristicas de
evaluacion. Por ejemplo, ¢Qué tan sorprendente (del inglés serendipity) e
inesperada es la recomendacion ofrecida para el usuario?, ¢, Cual es la variabilidad
de las recomendaciones? y ¢Qué tan satisfechos estan los usuarios con los

resultados ofrecidos?

En el afio 2005 ADOMAVICIUS y TUZHILIN?! presentan una revision detallada del
estado del arte de los SR. Los autores exponen dos importantes limitaciones: el
problema de arranque en frio (del inglés cold start) y la escasez de datos (del inglés
sparsity). En su investigacion se describen algunos retos del area tales como:
mejorar la representacion de los usuarios y productos mediante modelos mas
realistas; incorporar informacién contextual para incrementar la precision de los
resultados, desarrollar herramientas eficientes que admitan puntajes basados en
multiples criterios y emplear estrategias menos intrusivas que generen confianza y

aceptacion de los usuarios hacia las recomendaciones dadas.

La generacion de confianza es un aspecto que empezé a ser ampliamente
estudiado por CRAMER, et al.?? en el afio 2008. Los autores analizaron el efecto

gue la transparencia en el proceso de prediccion causaba sobre la aceptacion,

HERLOCKER, Jonathan et al. Evaluating collaborative filtering recommender systems En: ACM Transactions
on information systems. Enero, 2004. vol. 22. no. 1, p. 5-53

20 RESINCK y VARIAN. Op. cit.

ZIADOMAVICIUS, Gediminas y TUZHILIN, Alexander. Towards the next generation of recommender systems:
a survey of the state-of-the-art and possible extensions. En: IEEE Transactions on knowledge and data
engineering. Junio, 2005. vol. 17. no. 6, p.734-749.

22 CRAMER, Henriette, et al. The effects of transparency on trust in and acceptance of a content-based art
recommender. En: User modeling and user-adapted interaction. Noviembre, 2008. vol. 18, no. 5, p. 455-496.
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confianza y satisfaccion del usuario hacia el SR. En su trabajo los autores comparan
3 formas diferentes de presentar las recomendaciones. La primera corresponde a
presentar una sugerencia directa visualizando el producto que obtuvo mayor
puntaje. La segunda adiciona una explicacion de por qué el usuario podria estar
interesado en dicho producto. Finalmente, la tercera presenta no solo el resultado
sino explica como se realizd el calculo para obtener la prediccién y el producto
sugerido. Los resultados mostraron que la confianza y aceptacion eran directamente
proporcionales a la informacién suministrada respecto al proceso de prediccion. Es

decir, los usuarios confian cuando conocen la razén de la recomendacion recibida.

En el afio 2009 la empresa Netflix?® organizé un concurso que otorgaba un millén
de ddlares al grupo investigador que redujera el error de prediccion de su SR un
10%. Este reto gener6 un alto interés dentro de la comunidad académica y surgieron
importantes avances en el &rea de investigacion. El principal aporte corresponde a
la inclusion de los efectos temporales en los datos de entrada. Los investigadores
notaron que los gustos de una persona suelen cambiar a lo largo del tiempo, por lo
tanto, se debe incluir dicho efecto en los algoritmos disefiados. Al final del reto se
establece la técnica de reduccion dimensional como la técnica de mejor rendimiento

para tratar el problema de prediccion, siendo el algoritmo mas escalable y exacto.

Mas tarde, KOREN, BELL, y VOLINKSY?* aplican la técnica de reduccion
dimensional mediante el enfoque de factorizacién de matrices. Esta técnica se
fundamenta en que la matriz de puntajes, también denominada matriz de interaccion
usuario-producto U-P, es de bajo rango, esto es, las preferencias de los usuarios
dependen de una pequefia cantidad de factores que determinan su eleccion sobre

todos los productos disponibles. Los factores latentes se encuentran factorizando la

ZBELL, Robert, KOREN, Yehuda, VOLINSKY, Chris. The belkor 2008 solution to the Netflix Prize. 2008. Statistics
Research Department at AT&T Research, 2008.

24 KOREN, Yehuda, BELL, Robert y VOLINSKY, Chris. Matrix factorization techniques for recommender systems.
En: Computer. Agosto, 2009. vol. 42. no. 8, p. 30-37.
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matriz de puntajes original en tres matrices diferentes: la primera que define un
conjunto de factores relevantes; la segunda que relaciona a los usuarios con los
factores encontrados, indicando qué tan importante es cada factor para cada
usuario particular; y la ultima que relaciona a los productos con los factores,

indicando qué tanto posee un producto de cada factor particular.

La factorizacion de la matriz se realiza tipicamente mediante la técnica de
descomposicion de valores singulares (del inglés singular value decomposition
SVD) y la teoria de completar matrices (del inglés Matrix Completion MC). Diversos
algoritmos como el propuesto por ZHOU et al.?> han sido desarrollados para resolver
tal problema. Sin embargo, la teoria de completar matrices esta limitada por el
problema de escasez de datos. La escasez de datos se refiere a que se conoce
alrededor del 10% de los datos para predecir el 90% faltante. Para minimizar esta
limitacion, trabajos recientes se enfocan en la incorporacion de informacion
contextual. Por ejemplo, GOGNA y MAJUMDAR?® proponen incorporar informacion

geografica y demogréfica en el modelo del usuario.

Finalmente, enfoques recientes como el descrito por LI, CHEN y WANG?’ realizan
un analisis avanzado de texto como realimentacion usando los comentarios de los
usuarios para obtener informacion adicional. Estas técnicas se caracterizan por
permitir la distincidbn de emociones, opiniones e intereses sobre topicos especificos,

los cuales incrementan la precision en los resultados de los SR.

25 ZHOU, Xun. SVD-based incremental approaches for recommender systems. En: Journal of computer and
system sciences. Junio, 2015. vol. 81. no. 4, p.717-33.

26 GOGNA, Anupriya, y MAJUMDAR, Angshul. Matrix completion incorporating auxiliary information for
recommender system design. En: Expert systems with applications. Agosto, 2015. vol 42. no. 14, p. 5789.

27 11, Chen, CHEN, Guanliang y WANG, Feng. Recommender systems based on user reviews: the state of the
art. En: User modeling and user-adapted interaction. Junio, 2015. vol. 25. no. 2, p.99-154.
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2.2. MINIMIZACION DEL RANGO DE UNA MATRIZ

El problema de minimizar el rango de una matriz es un problema de reduccion
dimensional que surgié en aplicaciones de andlisis y disefio de sistemas de control.
La complejidad computacional de éste problema es NP-completo?®, por esta razon,
inicialmente fue abordado mediante heuristicas que buscaban una aproximacion a
la solucién. El problema consiste en encontrar una representacion de los datos en
una estructura de menor dimension que permita reducir la memoria requerida e

incrementar la eficiencia en los calculos realizados sobre los datos?®.

En el afio 2001, FAZEL, HAITHAM y BOYD?° proponen una heuristica que reduce
la complejidad computacional del problema. La heuristica reemplaza la
minimizacion del rango, por la minimizacion de la traza de la matriz. Los autores
demuestran que la traza es una medida equivalente. Aunque el algoritmo demostré

buenos resultados, su aplicacion es limitada a matrices cuadradas y simétricas.

Mas tarde, en el afio 2008 CANDES y RECHT?! aplican la técnica de minimizar el
rango para abordar el problema de completar una matriz de datos (MC). Los autores
demostraron matematicamente que una matriz de bajo rango puede ser
reconstruida o completada de forma exacta a partir de un conjunto de pocos datos
observados. CANDES y RECHT plantean el problema mediante la minimizacion de
la norma nuclear o suma de los valores singulares de la matriz. Su propuesta se

caracteriza porque no esta limitada a matrices simétricas y cuadradas.

28 CANDES, Enmanuel, RECHT, Benjamin. Exact low-rank matrix completion via convex optimization. En: 46
Annual Allerton Conference on communication, control, and computing (4: 23-26, septie: Monticello, IL, USA).
Communication, control, and computing 2008. Monticello, IL, USA: University of lllinois. 2008, p. 806—812.

2% FAZEL, Maryam, HAITHAM Hindi, and BOYD, Stephen. A rank minimization heuristic with application to
minimum order system approximation. En: American Control Conference (3:25-27, junio: Arlington, VA, USA).
Proceedings of the 2001 American Control Conference. 2001. vol. 6, p. 4734-4739.

30 |pid.

31 CANDES, et al. Op cit.
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En el afio 2010, CAI, CANDES y SHEN?®? proponen el primer algoritmo para
encontrar la matriz de minimo rango mediante la minimizacién de la norma nuclear.
El algoritmo SVT (Singular Value Thresholding) es un algoritmo iterativo basado en
la descomposicion de valores singulares (SVD) con un operador de umbralizacion.
A pesar de que obtuvo altos niveles de precision, el SVT tiene una alta complejidad
computacional. Por esta razén, HUI, et al.® proponen reemplazar la factorizacion
SVD por la factorizacion de productos Kronecker; aunque la precision es

comparable, los algoritmos basados en SVD contindan siendo superiores.

Por otro lado, el método de solucién propuesto por SHIQIAN, GOLDFAR y CHEN3*
se basa en el método de punto fijo para determinar la descomposicién SVD. El
algoritmo denominado FPC (del inglés Fixed Point Continuation) resuelve el
problema mediante una aproximacion de Monte Carlo. FPC es uno de los algoritmos
propuestos mas robustos para resolver el problema de completar matrices de bajo

rangos®.

Las técnicas de agrupamiento, los métodos basados en factorizacion de matrices y
reduccion dimensional han minimizado las limitaciones de escalabilidad, escasez y
sinonimia de los métodos tradicionales para resolver el problema de SR3. Sin
embargo, tienen la desventaja de tener alta complejidad computacional. Es por esto
que las computaciones se realizan fuera de linea (del inglés offline), lo cual, hace
que se ignore la naturaleza dinamica de los datos y el contexto de las

recomendaciones. Para resolver este problema, se han presentado recientemente

32 CAl, Jian, CANDES Emmanuel y SHEN Zuowei. A singular value thresholding algorithm for matrix completion.
En: SIAM Journal on Optimization. Marzo, 2010. vol. 20. no. 4, p.1956-1982.

33 HUI, Zhao, et al. A Scalable spectral relaxation approach to matrix completion via kronecker products. 2011.
34 SHIGIAN, Ma, GOLDFARB, Donald y CHEN, Lifeng. Fixed point and Bregman iterative methods for matrix
rank minimization. En: Mathematical Programming. Junio, 2001. vol. 128. no. 1-2, p. 321-353.

35 MICHENKOVA, Marie. Numerical algorithms for low-rank matrix completion problems. 2011.

36SARWAR, Badrul, et al. Recommender systems for large-scale e-commerce: scalable neighborhood
formation using clustering. En: Proceedings of the fifth international conference on computer and information
technology. 2002, vol. 1.
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esquemas incrementales el cual consiste en establecer un modelo base con
informacién estatica y actualizar Unicamente los datos dinamicos. LUO, et al.®’
proponen una metodologia incremental en la cual combinan un modelo estatico y
un modelo incremental que considera informacion dinamica. Los resultados
presentan una exactitud comparable con las demas metodologias mejorando el

rendimiento computacional.

Finalmente, MICHENKOVA3® realiza una evaluaciéon y comparacion de 9
solucionadores disponibles gratuitamente para minimizar el rango de una matriz. La
autora distingue dos enfoques de solucion. El primero corresponde a los algoritmos
de optimizacion convexa basados en la minimizacion de la norma nuclear. Dentro
de esta categoria el algoritmo LMaFit*® presenta el mejor rendimiento, exactitud y
escalabilidad. El segundo enfoque corresponde a la minimizacion de la versiéon
Lagragiana del problema. Dentro de éste enfoque se destaca el algoritmo FPC

descrito anteriormente?°,

37LUO, Xiaohua et al. An incremental-and-static-combined scheme for matrix-factorization-based
collaborative filtering. En: IEEE Transactions On Automation Science & Engineering [En linea)]. Enero, 2016.
Vol. 13. no. 1, p. 333-343.

38 MICHENKOVA. Op. Cit.

39 ZAIWEN, Wen, YIN, Wotao, ZHANG, Yin. Solving a low-rank factorization model for matrix completion by a
nonlinear successive overrelaxation algorithm. En: Mathematical Programming Computation. Diciembre,
2012.vol. 4. no. 4, p.333-361

40 SHIGIAN. Op. Cit.
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3. MARCO TEORICO

3.1.SISTEMAS DE RECOMENDACION#

Un sistema de recomendacion (SR) es una herramienta computacional para
solucionar el problema de sobrecarga de informacion. El objetivo de un SR es
recomendar el producto mas apropiado para un usuario en un contexto especifico.
Los algoritmos de SR estiman un puntaje que mide el grado de satisfaccion de los

usuarios con un producto a partir del andlisis de un conjunto de datos almacenados.

Las entidades que participan en un SR de productos son: los usuarios, los productos
y el sistema en si mismo. En la Figura 3 se observa una vista conceptual de la
participacion de un SR como un puente de comunicacion y filtrado entre un usuario
que busca un producto y una plataforma que ofrece una gran cantidad de

posibilidades.

Figura 3 Vista conceptual de los SR
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41 RICCI, Francesco. Op. cit.
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Teniendo en cuenta que un SR es un sistema de procesamiento de informacién que
analiza datos pasados para generar las recomendaciones, la calidad de los datos
de entrada es fundamental. Los datos de entrada son generalmente: las
caracteristicas de los productos que van a ser sugeridos, las caracteristicas de los
usuarios que recibirdn las recomendaciones y las relaciones que se generan

durante la interaccién usuario-producto expresadas como un puntaje.

Los SR se clasifican en dos amplias categorias segun el nivel de personalizacion.
Aquellas herramientas que tienen en cuenta las caracteristicas, gustos y
preferencias individuales de los usuarios se denominan sistemas de recomendacion
personalizados. Por otro lado, aquellas que hacen estimaciones teniendo en cuenta

Unicamente preferencias generales se denominan no-personalizados.

3.1.1 Sistemas de recomendacidén no personalizados Los SR no personalizados
calculan promedios de todos los puntajes almacenados para generar las
recomendaciones. Estos sistemas no modelan a cada usuario particular ni
consideran informacion contextual que atienda gustos particulares. Las aplicaciones
tipicas incluyen recomendacién de revistas, noticias y paginas web. Tipicamente, la
presentacion de las sugerencias es una lista de tendencias para mostrar los n

productos mas populares de la categoria de interés.

3.1.2 Sistemas de recomendacioén personalizados Un SR personalizado es aquél
gue almacena y utiliza datos de los gustos, preferencias y estilo de vida del usuario
particular para recomendar los productos apropiados. Bajo este enfoque el usuario
es modelado mediante un perfil que contiene diferentes propiedades, ya sean de
tipo demogréfica (edad, género, nacionalidad) o de comportamiento (paginas que
visita, actividades cotidianas que realiza, etc). Un SR personalizado se caracteriza
por mostrar un resultado diferente a cada usuario aun cuando se esté buscando una

misma categoria de productos. Este tipo de herramientas ha sido ampliamente
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abordado por ser el mas empleado en los sitios de comercio electronico como

Amazon.com, Netflix y MovieLens*2.

Un ejemplo que contrasta los SR personalizados con los no-personalizados es el
sitio web de Amazon.com*3. Los usuarios no registrados son recomendados con los
articulos de tendencia, los mas vendidos o0 més importantes del dia, lo cual es un
enfoque no personalizado. Sin embargo, si el usuario ingresa a su cuenta personal
y realiza una busqueda, las recomendaciones generadas son personalizadas y
resultan de una estimacion basada en el perfil almacenado (historial de compra,

informacion demografica, puntajes, etc.).

3.2.CLASIFICACION DE DATOS DE ENTRADA

Los datos empleados para realizar las estimaciones de las preferencias se clasifican
en dos categorias segun la forma en que son adquiridos: datos explicitos o

implicitos.

3.2.1 Datos explicitos Los datos explicitos son los puntajes proporcionados
directamente por el usuario. ComUnmente se adquieren mediante preguntas
directas que hace el SR al usuario. Por ejemplo, los sistemas que solicitan un
puntaje en una escala numérica son sistemas que emplean datos explicitos como
fuente de datos principal. Estos datos son almacenados tradicionalmente en una

estructura matricial denominada matriz de interaccion usuario-producto U-P.

3.2.2 Datos Implicitos Son datos inferidos a partir del seguimiento de la actividad
y comportamiento de un usuario. Por ejemplo, las paginas web que visita, el tiempo

de navegacion, la ubicacidn geografica, los comentarios u opiniones que

42 MOCEAN, Loredana. Op. Cit.
“3LINDEN, Greg, SMITH, Brent y YORK, Jeremy. Amazon.com recommendations: Item-to-item collaborative
filtering. En: IEEE Internet Computing. Vol. 7, No.1 (2003) p.76-80.
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proporciona. Usualmente, el usuario no es consciente que su comportamiento de
navegacion en la web o de compra define sus preferencias y tendencias, por tal

razon los datos implicitos resultan ser muy valiosos para definir el perfil de usuario.

3.3.ENFOQUES DE RECOMENDACION

Los SR han sido clasificados segun el método que emplean para generar las
recomendaciones. Por un lado, se encuentra el enfoque basado en contenido, el
cual analiza caracteristicas inherentes de los productos para encontrar las
similitudes. Por otro lado, el enfoque basado en filtrado colaborativo emplea los
puntajes almacenados en la matriz de interaccion U-P o datos explicitos para hacer

las estimaciones.

3.3.1 Filtrado basado en contenido El filtrado basado en contenido recomienda a
los usuarios los productos mas similares a aquellos que han consumido en el
pasado o recomienda los productos consumidos recientemente por los usuarios
mas similares. Para determinar la similitud se construye un perfil de usuario y un

perfil del producto.

El perfil del usuario describe la importancia que tiene para un usuario la presencia
de una caracteristica determinada. El perfil del producto describe el nivel de
presencia de una caracteristica en el producto evaluado. Finalmente, los perfiles

construidos se comparan y se relacionan los que son mas similares.

La métrica de similitud se determina mediante el andlisis de las caracteristicas
inherentes y propias de los productos: descripciones, funciones, marca, categoria,
precio, etc. Cuando los perfiles contienen etiquetas se suelen representar en

escalas numéricas para realizar la comparacion.
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La Figura 4 muestra el esquema general de un SR basado en contenido. El
esquema contiene tres elementos principales. En primer lugar, el analizador de
contenido corresponde a las técnicas que extraen caracteristicas de los productos
a ser recomendados para definir sus perfiles. Seguidamente, el aprendiz de perfil
corresponde a las técnicas empleadas para construir el perfil de usuario en base a
caracteristicas previas y a la realimentacién generada de la interaccion con el
sistema. Finalmente, el filtro es la herramienta que relaciona los perfiles de usuario-

productos para generar las recomendaciones.

Figura 4 Esquema de un SR basado en contenido
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3.3.2 Filtrado colaborativo El filtrado colaborativo (FC) es la técnica de predicciéon
mas empleada y exitosa en ambientes de comercio electronico, como los casos de
Netflix, eBay y Amazon*. Esta técnica esta basada en las relaciones de preferencia
0 que existen entre un usuario y un producto. Tradicionalmente, las relaciones de
preferencia se codifican en una matriz denominada matriz de interaccion usuario-
producto (U-P) donde el valor de relacion es el puntaje otorgado por el usuario al

producto.

44 YUE, Shi, LARSON, Matha y HANJALIC, Alan. Collaborative filtering beyond the user-item matrix, a survey of
the state of the art and future challenges. En: ACM computer survey. Julio, 2014, vol. 47, no. 1, p. 1-45.
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La técnica de FC inicialmente fue disefiada para emplear solo datos explicitos
contenidos en la matriz U-P. Sin embargo, han surgido modificaciones que permiten
emplear informacion contextual, o etiquetas para obtener un modelo mas realista de
los usuarios y de los productos. En la Figura 5 se ilustra una vista conceptual de los

SR bajo el enfoque de FC.

Figura 5 Vista conceptual del enfoque de FC

Matriz de interaccion
usuaric-articulo

Género 1] |- IN Marca
Edad 1 Precio
Profesion : Funcidn
M ’
Conjuntode M Algoritmo de Conjuntode N
usuarios prediccion Articulos
|
MNuevas
recomendaciones

Sea C = {C4,C,, ..., Cy} un conjunto de M usuarios, P = {P;, P,, ..., Py} un conjunto de
N productos y sea R € RM*N |a matriz U-P cuyos valores conocidos se almacenan
enunamatrizM € RM*V; el problema de FC consiste en recomendar a cada usuario
ci € C una lista de sus n productos preferidos py,...,p, € P. Para generar las
recomendaciones se calcula una matriz estimada R € R”*N de R a partir de los
datos conocidos en M. De esta manera, se recomiendan aquellas relaciones

estimadas en la matriz R que obtuvieron los puntajes mas altos.
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3.4.CLASIFICACION DE TECNICAS DE FC

3.4.1 Algoritmos basados en memoria El objetivo de estos algoritmos es
encontrar similitudes con los puntajes contenidos en R. Se llaman basados en
memoria porque emplean las decisiones que el usuario haya tomado en el pasado
para determinar las similitudes y estimar los puntajes faltantes. Existen dos
enfoques de andlisis de la matriz: encontrar similitudes de producto-producto (ver
figura 6) en el cual se recomiendan los productos mas similares a aquellos que el
usuario adquirio en el pasado, o encontrar similitudes de usuario-usuario (ver figura
7) en el cual se recomiendan los productos de acuerdo a los gustos de los usuarios

mas similares al usuario que va a ser recomendado®.

Figura 6 Similitud producto-producto

Recomendar

45 ADOMAVICIUS. Op. cit.
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La formulacion matematica del enfoque de similitud usuario-usuario para obtener la
matriz estimada R consiste en estimar cada puntaje F;; como un promedio
ponderado de los puntajes m,; otorgados por una vecindad; la ponderacion esta
dada teniendo en cuenta la similitud entre el par de usuarios evaluados. En (1) se
describe la formulacion matematica.

1

Fy = p Z sim(i, k) my;, (1)
kez;

donde t;; es la estimacion del puntaje asignado por el usuario i al producto j, a es
una constante de normalizacion, Z; es el conjunto de K vecinos del usuario i y
sim(i, k) representa la similitud entre el usuario i y el usuario k. En el enfoque
producto-producto las estimaciones se reemplazan de la misma manera,

reemplazando los indices que indican usuarios por productos.

Por otro lado, la métrica para calcular la similitud es principalmente la métrica de

correlacion de Pearson (2) o la distancia del coseno (3).

Yse sy (Mis — M) (Mg — M)

sim(i, k) = )

Yse sy (Mis — M)? Yge s, (Mys — My)?

donde S;;, es el conjunto de los productos calificados por el usuario i y el usuario k,
135 €S el puntaje asignado por el usuario i al producto s y 7; es el promedio de los

puntajes proporcionados por el usuario i.

Uk
I, > flell,

donde () denota el producto punto entre dos vectores y || ||, indica la norma

sim(Lk) = cos(L,k) = (3)

euclidiana.
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Los algoritmos basados en memoria tienen la desventaja de que la complejidad
computacional es doblemente exponencial, ademas la precision de los resultados

depende de la métrica para calcular la similitud entre usuarios y/o productos?®.

3.4.2 Algoritmos basados en modelos Este enfoque de algoritmos se basa en
entrenar un modelo de prediccién a partir de la informacion contenida en la matriz
R. Para entrenar el modelo, es necesario tener como datos de entrada un conjunto
de datos correspondientes a ciertos parametros del usuario a ser recomendado y
de los productos. Una vez el modelo esta entrenado se calculan los puntajes
faltantes mediante una funcion de prediccion. Matematicamente, éste enfoque se
formula como se describe en (4).
flgiq;) > fiji=1,..,M,j=1,..,N, (4)

donde g;, q; son el conjunto de parametros para el usuario i y el producto j yf(gl-, qj)
es la funcion de prediccion para obtener la matriz R. Algunos métodos desarrollados
para este enfoque emplean redes bayesianas, modelos de semantica latente y
modelos basados en factorizacién de matrices (FM) y reduccion dimensional (RD).
Los modelos de RD se caracterizan por la alta precision, eficiencia y escalabilidad

que han alcanzado®’.
3.5.ALGORITMOS BASADOS EN FACTORIZACION DE MATRICES (FM)

El fundamento de éste enfoque es encontrar una representacion de la matriz original
compuesta por la multiplicacién de dos o mas sub-matrices. Dada la matriz M €
RM*N  con valores conocidos en el conjunto de posiciones Q= {(i,j) €

N? | m;; es conocido }, éste problema se resuelve tipicamente mediante el problema

de optimizacion en (5).

46 YUE, Shi, Op. cit.
47 BELL, Robert. op cit.
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M N
* Tk : 1 AU /’lv
U*, v = al‘%T‘IIHU Ezzlij(mij - UiTVj)Z + 7||U||127 + 7”‘7”12: (5)

donde U € RM*" es la matriz que relaciona r factores latentes con los M usuarios y
V € R¥*" es la matriz que relaciona r factores latentes con los N productos. Ay y Ay
son parametros de regularizacion para evitar el sobreajuste de los datos; finalmente

I;j representa una funcion indicador que toma el valor de 1 si (i,j) € Q y 0 en otro

caso.

Estos métodos tienen la ventaja de permitir la incorporacion de informacion adicional
como realimentacion implicita, efectos temporales y niveles de confianza con el

objetivo de mejorar la precision y escalabilidad del algoritmo.
3.6.REDUCCION DIMENSIONAL (RD)

La RD consiste en la representacion de la matriz R € RM*¥ mediante una matriz de
bajo rango, es decir una representacion de menor dimension. El rango de una matriz
corresponde a la cantidad de filas o columnas independientes de la matriz.
Asumiendo que las preferencias de los usuarios y caracteristicas de los productos
estan determinadas por un pequefio conjunto de factores, la matriz R debe ser de

bajo rango, esto es rank(R) « min(M, N), donde rank(-) indica el rango de la matriz.

La Figura 6 ilustra un ejemplo de un SR de peliculas el cual se caracteriza mediante
dos factores latentes: categoria del contenido de la pelicula y género de la persona.
Lo anterior permite representar toda la informacion que antes era de dimensién
min(M, N) en un espacio bidimensional. De esta manera, las estimaciones de los
puntajes se obtienen calculando la distancia entre los usuarios y productos en el
nuevo espacio de baja dimension, donde la posicion de cada usuario y producto

corresponde a una coordenada en el espacio definido.
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Figura 6 Modelo latente de un SR de peliculas

Seria
Maria Amadeus ‘ Lethal weapon

Q Javier

The color purple

Femenino ‘ Masculino
O Danigla O

The princess diaries ( ) Dumb and Dumber
‘ The lon king .

Sofia David

Escapista

Modificado de: KOREN, Yehuda, et al., 2009.

3.7.TEORIA DE COMPLETAR MATRICES DE BAJO RANGO

La teoria de completar matrices propone que una matriz de bajo rango puede ser
recuperada a partir de un pequefio conjunto de datos conocidos. La Figura 7 ilustra
la teoria de completar matrices de bajo rango en donde la matriz desconocida de
bajo rango R tiene un conjunto de pocos valores conocidos almacenados en la
matriz M; a partir de estos datos conocidos se estima una aproximacion R de la

matriz original.
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Figura 7 Teoria de completar matrices de bajo rango

NN ENEEEEE
.. L LT

Matriz de bajo rango R Datos conocidos M Estimacién R

Matematicamente el problema se plantea como: Sea R € R™*N una matriz de bajo
rango, rank(R) <« min(M,N) y M € RM*¥una matriz que contiene los valores
conocidos de la matriz R en el conjunto de posiciones Q= {(i,j) €
N? | m;; es conocido }, encontrar la estimacion R resolviendo el problema de
optimizacién en (6).

minimizar rank(ﬁ)
N (6)

sujetoa #;,; =m;; (i,j) € Q
El problema en (6) se caracteriza por su complejidad computacional NP-completo?.
Sin embargo, se demostré que bajo ciertas condiciones éste problema se puede
resolver eficientemente®®. En primer lugar, los datos observados deben ser
suficientes para determinar la estructura de bajo rango. En segundo lugar, la
muestra debe ser uniforme de tal forma que cada fila y columna tengan al menos
un dato observado. En términos del problema especifico de los SR, las condiciones
expuestas por la teoria de completar matrices indican dos factores importantes.
Primero, cada usuario debe haber proporcionado al menos un puntaje y cada
producto debe haber sido calificado al menos una vez. Segundo, la cantidad de
puntajes conocidos dada por |Q| = m debe ser lo suficientemente grande para poder

estimar los puntajes restantes.

48 CANDES y RECHT, Op. cit.
4 |bid.
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Para resolver el problema en (6) se han propuesto dos enfoques que reducen la
complejidad del problema original. ElI primer enfoque consiste en reemplazar la
minimizacion del rango por la minimizacion de la norma nuclear. Este enfoque
corresponde a la relajacion convexa del problema. El algoritmo Fixed Point
Continuation (FPC)%° es un solucionador que resuelve el problema en (6) mediante
esta propuesta. El segundo enfoque se basa en la minimizacion de la norma
Frobenius y corresponde a la solucion de la version Lagragiana del problema
original. El algoritmo Low-rank Matrix Fitting (LmaFit)°! es uno de los solucionadores

mas eficientes bajo este enfoque.

3.8. LIMITACIONES DE LOS SR

En la literatura se han enunciado tres grandes retos para los SR:

e Mejorar el rendimiento computacional, es decir, aumentar el numero de
recomendaciones calculadas por segundo.

e Incrementar la precision de las sugerencias calculadas, es decir, acercarse
mas al puntaje real que un usuario le otorgaria a un producto.

e Obtener gran cobertura a pesar de tener datos dispersos. La cobertura se
refiere a la cantidad de productos y usuarios que pueden ser recomendados

empleando los pocos datos conocidos.

Los dos primeros retos resultan ser conflictivos entre si, observe que al aumentar la

velocidad de procesamiento se pierde precision en los resultados, adicionalmente

50 SHIGIAN, Ma. Op. Cit.

51 ZAIWEN, Wen, YIN, Wotao, ZHANG, Yin. Solving a low-rank factorization model for matrix completion by a
nonlinear successive overrelaxation algorithm. En: Mathematical Programming Computation. Diciembre,
2012. vol. 4. no. 4, p.333-361.
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este problema se complica considerando la naturaleza dindmica de los datos y la
gran cantidad de usuarios y productos disponibles.

3.9.EVALUACION DE LOS SR

La evaluacion de los SR considera diferentes factores segun el propoésito para el
cual fue desarrollado. Inicialmente solo se evaluaba la capacidad de prediccion, es
decir, la exactitud y precision de las puntuaciones calculadas. Sin embargo, estos
no son los Unicos factores que influyen en la calidad de un SR. Actualmente, existen
3 categorias de métricas de medicion: métricas de exactitud, métricas de soporte a

decisiones y métricas organizacionales.

3.9.1 Métricas de Exactitud Se usan para evaluar la diferencia entre la prediccion
realizada y el valor real del puntaje del usuario sobre los productos. Siendo p; el

valor de la prediccién y r; el valor real, hay 3 métricas de exactitud descritas en (7),
8)y (9).

Zpuntuaciones |pi - ril
(7)

EAM = Error Absoluto Medio = -
# de puntuaciones

Zpuntuaciones(pi - ri)z

ECM = Error Cuadratico Medio = ;
# de puntuaciones

(8)

Zpuntuaciones(pi - ri)z 9
: , 9
# de puntuaciones

RECM = Raiz del Error Cuadratico Medio = \/

3.9.2 Métricas de soporte de decisiones Este enfoque busca medir la capacidad
del SR para guiar a los usuarios a tomar buenas decisiones. Esto es, elegir los

“buenos” productos y evitar los “malos”. Las principales métricas empleadas son:
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sz NTS
Precision = —, (20)
N

donde N, es el numero de elementos relevantes recuperados y N es la cantidad
de elementos recuperados. Es decir, la precision es el porcentaje de los elementos
recuperados que son “relevantes”. Con esta métrica se mide la capacidad del

algoritmo para hacer buenas elecciones.

S

- N,
Exhaustividad = N (11)

r

donde N, es el numero de elementos relevantes. Es decir, la exhaustividad (del
inglés recall) es el porcentaje de elementos relevantes que fueron recuperados. Con
esta métrica se mide la capacidad del algoritmo para seleccionar todos los

elementos relevantes.

3.9.3 Métricas organizacionales Este enfoque esta interesado en medir los SR de
acuerdo a los objetivos perseguidos por las organizaciones. Se evallan tres
aspectos principalmente:

e Cobertura: Es la cantidad de productos para los cuales el SR es efectivo. Se
desea un SR que haga buenas predicciones para todo el portafolio de una
organizacién que uno que funciona en un conjunto reducido de productos.

e Diversidad: mide la diferencia entre los elementos que son recomendados.
Se pretende evitar que recomiende varios productos muy similares a los que
ya recomendd en el pasado.

¢ Novedad: Es la capacidad de sorprender al usuario con las recomendaciones

realizadas y satisfacerlo con resultados no esperados.
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4. METODOLOGIA

4.1. DELIMITACION Y CARACTERISTICAS DEL PROBLEMA

El propdsito de este proyecto es aplicar la técnica de minimizacion del rango de una
matriz para obtener las estimaciones de un SR de productos y mejorar su
rendimiento. De acuerdo a esto, el problema esta delimitado por las caracteristicas
que se presentan en la Tabla 3. Estas caracteristicas delimitan el dominio de
aplicacion para la seleccién de la BD, disefio, modelamiento, implementacion y

evaluacion del algoritmo propuesto.

Tabla 3 Caracteristicas para delimitar el problema

Clasificacion SR personalizado basado en las preferencias de los

usuarios.

Datos de entrada | Datos explicitos en escala numérica. Los datos deben estar

representados en una matriz U-P.

Algoritmo de Algoritmo propuesto basado en optimizacion convexa y

prediccion teoria de completar matrices de bajo rango.

Datos de salida Recomendaciones de tipo lista top-n para cada usuario del
sistema.

Adicional a los requisitos expresados en la delimitacion del problema (Tabla 3), se
consideran los siguientes factores para seleccionar adecuadamente la BD sobre la

cual se evaluara el algoritmo propuesto:

e Deben existir publicaciones de trabajos de investigacion que hayan
empleado la BD de tal forma que se puedan comparar resultados.
e EIl problema presentado debe ser uno en el que sea relevante y deseable

aplicar la técnica de reduccién dimensional.
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4.2.SELECCION DE LA BASE DE DATOS (BD)

En la Tabla 4 se presentan las BD del area de SR que se encuentran disponibles

gratuitamente para uso académico. Los datos presentados corresponden a 4

caracteristicas relevantes en la seleccion de la BD como objeto de estudio en este

proyecto. Las caracteristicas comparadas corresponden a la cantidad de productos,

la cantidad de usuarios, el dominio de aplicacion y el tipo de datos que almacena

(etiquetas o puntajes explicitos).

Tabla 4 Consulta de BD disponibles

Cantidad | Cantidad - Tipo de datos %
No. BD : Dominio : _ :
Productos | Usuarios Etiquetas | Explicitos | puntajes
1 MovielLens 1682 943 Peliculas X 59%
Delicious Sitios
2 105000 1867 X NA
Bookmarks Web
3 Last.fm 92800 1892 Musica X NA
IMDb/ Rotten
4 10197 2113 Peliculas X NA
Tomatoes
5 BookCrossing 271379 278858 Libros X 1.52%
6 Jester 100 73496 Chistes X 55.84 %
7 EachMovie 1628 72916 Peliculas X 2.37%
Restaurant & ]
8 130 138 Comida X 6.5 %
consumer

La eleccion de la BD se realiz6 mediante la evaluacion de los siguientes criterios:

1. De acuerdo a la delimitacién presentada en la Tabla 3, los datos de entrada

deben ser de tipo explicito, por lo tanto las BD 2,3 y 4 son descartadas del

conjunto de elegibles.
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2. De acuerdo a las condiciones de la teoria de completar matrices, el conjunto
de datos observados debe ser lo suficientemente grande para encontrar su
estructura de bajo rango. Por lo tanto, se verificO mediante simulaciones
preliminares la convergencia de los solucionadores evaluados para cada una
de las BD. Como resultado se obtuvo que el porcentaje de puntajes
proporcionados por las BD 1, 5y 7 no son suficientes y quedaron descartadas

del conjunto de elegibles.

3. Como criterio final se analizo el contexto del problema abordado por las BD
restantes. “Jester” es una BD que almacena puntajes proporcionados
anonimamente de un SR de bromas y chistes. Por su parte “Restaurant &
Consumer” es una BD obtenida mediante un prototipo de SR de restaurantes
denominado “SURFEQOUS”, cuyo objetivo es ayudar a los diferentes usuarios

a encontrar el lugar apropiado para ir a comer.

Considerando que este proyecto se realiza en un contexto que permita
integrar las herramientas computacionales con objetivos empresariales, por
ejemplo aplicar técnicas de mercadeo focalizado. La BD elegida para evaluar
el rendimiento del algoritmo propuesto corresponde a la BD No. 8, cuyo

objetivo resulta ser mas interesante y relevante en el ambito comercial.

4.3.SELECCION DE METRICAS DE EVALUACION

Con el objetivo de comparar los resultados del algoritmo propuesto, se escogen las
métricas de soporte a decision, precision (10) y exhaustividad (11) que fueron
empleadas para comparar el algoritmo propuesto con los resultados presentados
en un trabajo previo empleando la misma BD. Adicionalmente se presentan
resultados en términos de exactitud con la métrica de EAM para proporcionar un
marco que permita comparaciones con trabajos futuros. Finalmente se presenta un

analisis del tiempo de computo del algoritmo propuesto.
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4.4.DESCRIPCION DE LA BD

La Tabla 5 presenta la informacién general de la BD “Restaurant & Consumer” la
cual se encuentra disponible en el repositorio de aprendizaje automatico UCI®2.
Aunqgue la BD Unicamente contiene un 6,4716 % de valores conocidos, simulaciones
preliminares permitieron verificar el cumplimiento de las condiciones de la teoria de
completar matrices mediante la minimizacion de rango, la cual es el fundamento del

algoritmo propuesto.

Tabla 5 Informacién base de datos “Restaurant and consumer”

Nombre Restaurant & consumer data

NUmero de instancias | 138 usuarios — 130 restaurantes
% de puntajes 6.4716 %
Fecha 04 de Agosto de 2012

Rafael Ponce y Juan Gabriel Gonzalez. Department of

Fuente Computer Science. National Center for Research and
Technological Development CENIDET, México.

_ _ Effects of relevant contextual features in the
Trabajos previos
performance of a restaurant recommender system?®3,

4.5.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA SR “SURFEOUS”

Tipicamente, los usuarios acuden por una orientacién para elegir un restaurante
donde comer en una fecha o evento especial. “Restaurant & Consumer data” es la
BD del sistema de recomendacion “SURFEQUS: ¢ Dénde comer?”>*. SURFEUOUS

52UCl. Machine Learning Repository. Center for Machine Learning and Intelligent Systems. [En lineal].
Disponible en: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Restaurant+%26+consumer+data [18/01/16].

53 VARGAS, Blanca, GONZALEZ, Gabriel y PONCE, Rafael. Effects of relevant contextual features in the
performance of a restaurant recommender system. En: ACM Conference on Recommender Systems (5:23-27,
octubre: Chicago, IL, USA). Proceedings of the 5" ACM RecSys. New York, NY, USA: ACM, 2011, p.85-92.

% |bid. p.1
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es un prototipo de SR disefiado para emplear etiquetas e informacion contextual en
el proceso de recomendacion. Su propdsito es recomendar restaurantes de acuerdo

a las caracteristicas de los usuarios y al contexto especifico del evento.

El algoritmo de prediccion de SURFEOUS corresponde a un enfoque de FC basado
en leyes semanticas, que emplea tres matrices de datos: la matriz de usuario-
etiquetas, la matriz de producto-etiquetas y la matriz de interaccidén usuario-producto
(U-P). Las predicciones de los puntajes faltantes se obtienen fusionando los
resultados del andlisis seméantico de cada matriz por separado y se presentan en
una lista top-n°°. La Figura 8 ilustra el esquema de la estructura de datos empleada
por VARGAS, Blanca et al’. para el SR SURFEOUS. Esta estructura fue planteada
por TSO-SUTTER, Karen, et al.>’ para SR conscientes del contexto.

Figura 8 Esquema de la estructura de datos

Interaccién Usuario-Producto  Etiquetas-
Productos Usuarios

Usuarios

Etiquetas-Productos

Modificado de: TSO-SUTTER, Karen, et al., 2008

55 TSO-SUTTER, Karen, MARINHO, Leandro y SCHMDIT, Lars. Tag-aware recommender systems by fusion of
collaborative filtering algorithms. En: Proceedings of the 2008 ACM symposium on applied computing (5: 16-
20 Marzo: Fortaleza, Ceara, Brazil). ACM. New York, NY, USA. 2008. p. 1995-1999.

6 VARGAS, Blanca. Op. Cit.

57 TSO-SUTTER, Karen, et al. Op. cit.
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La matriz de etiquetas de productos incluye caracteristicas de los restaurantes
disponibles, como la ubicacion o especialidad de la casa. La matriz de etiquetas de
usuarios almacena informacion demografica y geografica de las personas. Por lo
tanto, las recomendaciones se realizan mediante el analisis semantico de las
caracteristicas del usuario con las de los restaurantes. Por ejemplo, si un usuario
expresa que le gusta fumar, este usuario sera relacionado con los restaurantes que

permitan fumar dentro del establecimiento.

Una desventaja del método actual es su caracter intrusivo. Es decir, cuando un
usuario nuevo se registra en la BD del sistema, debe llenar un formulario que solicita
15 caracteristicas que indagan sobre su personalidad. Asi mismo, cada restaurante
se caracteriza con 23 atributos empleados para construir el perfil del restaurante.
Adicionalmente, es necesario que los usuarios proporcionen una calificacién
después de haber visitado el restaurante. Por lo anterior, es deseable una
metodologia que permita calcular los puntajes restantes sin contar con informacién
adicional a la contenida en la matriz U-P. El objetivo del proyecto entonces se
delimita a modelar, implementar y evaluar un algoritmo de prediccion para el SR
SURFEOUS usando el enfoque de filtrado colaborativo basado en modelos,
particularmente bajo el enfoque de reduccion dimensional y descomposicién de

matrices.

El algoritmo planteado debe encontrar una representacion de menor dimensién de
la matriz U-P. Esta representacion debe reflejar los factores latentes que determinan
las decisiones de los usuarios cuando eligen un restaurante. De esta manera, las
predicciones se calculan considerando Unicamente el modelo latente del sistema.

4.6.CARACTERIZACION DEL PROBLEMA

La Tabla 6 presenta un resumen de los parametros que caracterizan el problema

especifico planteado para la evaluacion del algoritmo propuesto en éste proyecto.
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Tabla 6 Parametros del problema

SR de restaurantes

138 usuarios x 130 productos

Explicitos - 93.5 % desconocido

Recomendaciones top-5

Filtrado colaborativo basado en modelos

Algoritmo propuesto DeMBaR basado en la teoria
de completar matrices y en solucionadores de

problemas de optimizacion convexa.

Precision, exhaustividad, error absoluto medio, y

tiempo de computo
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5. MODELAMIENTO MATEMATICO DEL PROBLEMA

5.1.ANALISIS DEL PROBLEMA PARTICULAR

Suponiendo que las decisiones de los usuarios dependen de unos pocos factores
latentes, el problema del SR SURFEOUS puede ser reformulado como un problema
de completar matrices, lo que evita emplear informacion adicional del usuario y/o de
los lugares disponibles a ser recomendados. Bajo este enfoque se debe completar
la matriz de interaccién U-P a partir de los pocos puntajes conocidos. Usualmente,
se considera que la matriz en su totalidad es una matriz de bajo rango. Sin embargo,
en este proyecto se plante6 un enfoque que asume que la matriz U-P esta

compuesta por varias matrices de bajo rango.

El planteamiento supone que el conjunto de usuarios y/o productos se puede
separar en subconjuntos o categorias diferentes. Por ejemplo, dentro del conjunto
de usuarios se pueden diferenciar sub-conjuntos de acuerdo a la edad o el género.
Asi mismo, los restaurantes se clasifican en diferentes categorias de acuerdo a sus
atributos como tipo de cocina u horarios de atencién. La combinacién de las
categorias encontradas de usuarios y productos genera un conjunto de sub-
matrices de interaccion U-P, las cuales tienen factores latentes diferenciados. Por
lo tanto, la estimacion de la matriz U-P original se hace minimizando el rango de un
conjunto de sub-matrices determinadas por las combinaciones de los subconjuntos

de usuarios y/o productos.

La Figura 9 ilustra el concepto de descomposicién en varias matrices de bajo rango
analizado en este proyecto. Observe como la matriz de interaccion U-P se
descompone en 6 sub-matrices diferentes. Esta descomposicion esta determinada
por una particion del conjunto de usuarios y una particion del conjunto de productos.
En el contexto del problema, estas particiones pueden ser analizadas como la

clasificacion de los usuarios y productos en diversas categorias. Adicionalmente,
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observe que la matriz original puede ser reordenada de ésta manera sin pérdida de
estructura. Puesto que el indice original esta determinado por el tiempo de registro

del usuario o producto y no porque mantenga alguna relacion con sus vecinos.

Figura 9 Descomposicion en matrices de bajo rango

I ' ' e :?. I 14 ﬁ T B
. *; ; e i o | el i [ g | o
®lo| |®lo olol @ (o] [@ 33 IA SEE B2
: 13 B4 et
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- ~ - T [E el s
ol |®|o o)le o) L k
®lol ®o] |mlolo] @ |o] |@ o To[ofofo FERER
it It 1t 3t 3 o [o]o]olo FEEEE
of [Hol [®oo O o lolololo | ®®| & ®
i %3 b | A 13| ololololo GEEIEES
o ey e o'y
it 5 S = olo[dolo FAEEEE
Matriz de interaccion U-P Matrices de bajo rango que componen la

matriz de interaccion U-P

5.2.Formulacién matematica

Sea C = {cy, ¢y, ..., iy} UN coOnjunto de M usuarios y P = {py, p,, ..., py} UN conjunto de
N productos; un SR debe recomendar a cada usuario c¢; € C una lista de sus n
productos preferidos p4, ... ,p, € P, donde n esta determinado por el tamafio de la
lista recomendacion, generalmente. n « N. Sea R € RM*N una matriz que relaciona
a los usuarios en C con los productos en P, la relacion r;; es el puntaje asignado por
el usuario ¢; € C al producto p; € P. Idealmente, se desea conocer todas las
relaciones presentes en R para realizar las recomendaciones. Sin embargo, R

comUnmente es una matriz desconocida.

Sea M € RM*N yna matriz que contiene m « (M x N) relaciones conocidas y sea
Q = {(i,j) € N?} el conjunto de posiciones (i,j) donde el valor m;; es conocido, la

matriz M se emplea para calcular R € R¥*V |a cual representa la estimacion de la
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matriz R. Este planteamiento se puede describir como un proceso de prediccion en

funcién de la matriz M como se observa en (12).
R « estimacién(M), donde myj, (i, j) € Q es conocido (12)

Como se describié en el analisis del problema, en este planteamiento se supone
que las decisiones de los usuarios dependen de un pequefio conjunto de factores
latentes, es decir, la matriz R se caracteriza por ser de bajo rango, donde r =
rank(R) « min(M, N). Por lo tanto, la estimacién Rse encuentra empleando la
teoria de completar matrices*. Esta teoria indica que una matriz de bajo rango puede
ser completada bajo dos condiciones. En primer lugar, la cantidad de valores
conocidos m debe ser lo suficientemente grande, y en segundo lugar, el conjunto
de posiciones conocidas Q debe ser uniformemente distribuido de tal forma que

cada usuario ¢; € C haya calificado al menos un producto y cada producto p; € P

haya sido calificado al menos una vez®%,

Sea H una particion de C con K elementos, H = {C,: k = 1, ..., K}, y F una particion
de P con L elementos, F = {P,: ¥ =1, ..., L},. La matriz R se descompone en KL sub-
matrices de la forma Ry -1)x = (rl-j) para las parejas ordenadas (i,j) € Cj X
P,con C,eH Yy P,€F para k=12,.., Ky £=1,2,...,.L. Las KL sub-matrices

componen la matriz original R como se muestra a continuacion:

Ry Rypg-nx
R=|: -~ : (13)
Ry Ry,
De manera equivalente, la matriz M se descompone en KL sub-matrices de la forma:
M; - M-k
M = [ S : ] (14)
M, - M,

*Ver numeral 3.7. Teoria de completar matrices de bajo rango
58 CANDES, Enmanuel, RECHT, Benjamin. Op. Cit.
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donde, My, (s-1)x = (mij) para las parejas ordenadas (i,j) € C, xP,conC, €HYy

P,eF k=12.,Kyt=12,..,L.

El conjunto de sub-matrices R; en (13) se suponen todas de bajo rango, asi, las
estimaciones R; de R; se calculan resolviendo el problema de completar matrices
sobre el conjunto de sub-matrices M; en (14). De esta manera la estimacion R se
obtiene como sigue estimando de manera independiente cada matriz R; como se

observa en (15).

Ri - Ryig-nx (15)

—~ -~

RK RKL
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6. DISENO DEL ALGORITMO DE SOLUCION

El algoritmo de solucién propuesto se denomina DeMBaR (Descomposicion en

Matrices de Bajo Rango). A continuacion se describe de manera detallada los pasos

realizados por el algoritmo DeMBaR para resolver el problema de recomendacion

de restaurantes segun el contexto del problema del SR SOURFEOUS.

6.1.PARAMETROS DE ENTRADA

Los datos de entrada para el algoritmo son:

C = {cy, ¢y, ...,cy} €l conjunto de M usuarios.

P = {p,,p,, ..., by} €l conjunto de N productos.

M € RM*N con m puntajes conocidos en las posiciones (i, j) € Q.

K: cantidad de particiones del conjunto de usuarios.

L: cantidad de particiones del conjunto de productos.

OptSub: Este parametro corresponde a la metodologia para determinar las K
particiones de usuarios y las L particiones de productos. Las tres alternativas
empleadas fueron, seleccion aleatoria, seleccién basada en la correlacion de
Pearson y seleccion basada en la descomposicion en valores singulares
(SVD).

OptSol: Este parametro corresponde al solucionador elegido para completar
las KL sub-matrices de bajo rango. Los dos solucionadores evaluados son el
FPC y LmakFit.

n: Parametro que determina la cantidad de productos a recomendar en la

lista top—n de recomendacion.

Como ejempilo ilustrativo a continuacion se muestra la metodologia de solucion en

el proceso de recomendacion cuando se tiene un conjunto de 6 usuarios sobre un

conjunto de 8 productos.
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La Figura 10 muestra el ejemplo de la matriz de valores conocidos M € R®*8, en la
cual, la primera columna corresponde al identificador del usuario y la primera fila
corresponde al identificador de los productos. Observe que la matriz M tiene en este
ejemplo un total de 6 x 8 = 48 posiciones, de las cuales se conocen Unicamente 24,

es decir, el algoritmo debe predecir el 50% de datos faltantes.

Figura 10 Ejemplo de matriz de puntajes conocidos

Productos
ol 1[2[374[5[67]8)
’ 211 1 3
21212 1 2
831 112 3
241 [3]3]1 3
25 3 3123
61 1 211 2 )

El primer paso que debe realizar el algoritmo consiste en dividir el conjunto de
usuarios y productos en diferentes subconjuntos y determinar asi la particion H de

usuarios y la particion F de productos.
6.2.IDENTIFICAR PARTICIONES DE USUARIOS Y PRODUCTOS

En la Figura 11 se muestra un ejemplo de identificacion de los usuarios y productos
que pertenecen a cada particion cuando se tienen como parametros de entrada K =
2y L =2.Observe que estos parametros indican que tanto la particion H como la
particion F deben tener dos elementos. En la figura 13 se ilustra como el conjunto
de usuarios C de 6 elementos se debe descomponer en dos subconjuntos C;y C, de

tal forma que estos conformen la particion H de C, es decir, cada subconjunto de la

particion H contiene g = 3 elementos. Asi mismo el conjunto de productos P con 8
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elementos se debe descomponer en dos subconjuntos P,y P, de tal forma que estos
sean una particion F de P, es decir, cada subconjunto de la particion F contiene g =

4 elementos. En el ejemplo ilustrado los usuarios y productos fueron ubicados de la
siguiente manera: C; = {6,3,5}, C, = {1,2,4}, P, = {5,1,8,2} y P, = {7,3,4,6}.

Figura 11 Ejemplo de seleccién de subconjuntos

c = { 1,2,3,456 } P = {1,2,3,4,5,6,?,8}

H = {cl,cz} F - {Pl,PE}

H = {{635} {124}} | F = {{5182} {7.346}}
—

El método para determinar la particion H de K subconjuntos del conjunto de usuarios

y la particion F de L subconjuntos del conjunto de productos se define en el
parametro de entrada OptSub; este parametro toma una de tres alternativas:
seleccién aleatoria, seleccion por correlacion de Pearson y seleccion de acuerdo a
la descomposicion en valores singulares SVD. A continuacion, se describe el
proceso realizado segun cada alternativa planteada:

6.2.1 Seleccién aleatoria Esta opcion consiste en elegir aleatoriamente una
cantidad de [M/K] usuarios c; € C y ubicarlos en una categoria dentro de los K
elementos de la particion H del conjunto de usuarios siguiendo una distribuciéon de
probabilidad uniforme. De forma equivalente, cada una de las L categorias de
productos que componen la particion F se conforma mediante la eleccion aleatoria

de [N/L] productos p; € P siguiendo una distribucién de probabilidad uniforme.
6.2.2 Seleccion por correlacion de Pearson En esta opcion se usa la métrica de

correlacion de Pearson para definir los usuarios y productos que pertenecen a cada

elemento de las particiones H y L. Para esto, se debe calcular la matriz de

58



coeficientes de correlacion de Pearson a partir de la matriz de valores conocidos M.
En el caso de la particion H del conjunto de usuarios, se debe calcular la matriz de
correlacion entre usuarios, es decir entre filas de la matriz original para obtener la

matriz P € RM*™ |a cual es una matriz simétrica donde pc;, corresponde a la

correlacion entre el usuario i y el usuario j que pertenecen al conjunto de usuarios
C. Una vez calculada la matriz de correlaciéon, cada elemento de la particion se

conforma eligiendo los [M /K] usuarios que tienen mayor correlacion.

De manera similar, la particion F del conjunto de usuarios se determina a partir de
la matriz de coeficientes de correlacién de Pearson entre productos, es decir entre
las columnas de la matriz original para obtener la matriz P, € RY*V, |a cual es una

matriz simétrica donde Ppy; corresponde a la correlacion entre el producto i y el

producto j que pertenecen al conjunto de productos P. Una vez calculada la matriz
de correlacion cada categoria o elemento de la particion se conforma de los [N/L]

productos que tienen mayor correlacion.

6.2.3 Seleccidon con descomposicién SVD Esta tercera alternativa los usuarios y
productos que pertenecen a cada elemento de las particiones se eligen
considerando la correlacién entre usuarios y productos en un dominio diferente al
original. El primer paso consiste en calcular una estimacion preliminar de la matriz
R usando un método de completar matrices a partir de la matriz de valores
conocidos M. Seguidamente la matriz estimada R se factoriza segun la
descomposicion en valores singulares R = USV,donde U e R”*", SeR™" y Ve
RN*" La matriz U representa la relacion de los usuarios con r factores latentes. La
matriz V representa la relacion de los productos con los r factores latentes y la matriz

S contiene una ponderacion indicando cuéles son los factores mas importantes.

Finalmente, los usuarios y productos de cada elemento en las particiones se elige

aplicando la metodologia de seleccion por correlacion Pearson, pero a diferencia de
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lo descrito en la seccion 6.2.2., las matrices de correlacion se calculan a partir de la

matriz U para los usuarios y a partir de la matriz V para los productos.
6.3.DETERMINAR LAS SUB-MATRICES DE BAJO RANGO

Una vez se tienen definidos los subconjuntos en cada particion, el siguiente paso
corresponde a reordenar e identificar las sub-matrices que se generan a partir de la
combinacion de los subconjuntos definidos. Observe que los indices (i,j)
correspondientes a cada sub-matriz My, -1k = (mij) se obtienen realizando el
producto cruz C, X P, entre cada C, € H con cada P, e F para k=12,..,. Ky ¥ =
1,2, ...,L. La Figura 12 muestra el ejemplo de obtener 4 sub-matrices a partir de las

particiones H y F obtenidas anteriormente e ilustradas en la figura 13.

Figura 12 Ejemplo de obtencion de sub-matrices

IDl| 5| 1] 8] 2 off 71 3] 4] 6)
S EE 612] [2]2
M = =21 M 313 4
5 3 | 512131 3]
o[ 5] 1] 8 2 o] 7] 3] 4] 6)
w - 0 2| B[
= 22221 2 1
2 3]3 2l 131

Observe en la Figura 12 que la matriz M; = (m;;) contiene los valores determinados por
los indices (i, j) obtenidos mediante el producto cruz C; X P; = {6,3,5} x {5,1,8,2}, donde
CteEH y P, eF. Es decir, el conjunto de indices para M; = (i,j) =
{(6,5),(6,1),(6,8),(6,2),(3,5),(3,1),(3,8),(3,2),(5,5),(5,1),(5,8),(5,2)}. Estos indices
almacenan los valores {1, 1, J, J, 2,1, &, 3, O, I, 3, }.
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6.4.VERIFICAR CONDICIONES TEORIA DE COMPLETAR MATRICES

Una vez se han obtenido las sub-matrices, el algoritmo debe verificar que cada sub-
matriz cumpla las condiciones de la teoria de completar matrices. Por lo tanto, en
este paso se verifica que cada sub-matriz M; contenga al menos un valor conocido
en cada fila y en cada columna. Si se encuentra que alguna matriz no cumple la
condicion, se realiza un intercambio de un elemento de un subconjunto C, € H o de

un elemento de un subconjunto P, € F segun corresponda.

En el ejemplo mostrado en la Figura 12 se observa que la sub-matriz M, tiene una
columna identificada con la etiqueta del producto ID=2 completamente desconocida.
Para solucionar este problema se realiza un paso de intercambio. El paso de
intercambio selecciona aleatoriamente un elemento del subconjunto C; y lo

reemplaza con un elemento de cualquier otro subconjunto C; € H,i # 1.

En el ejemplo ilustrativo se tienen 2 subconjuntos, por lo tanto la Gnica opcion es
realizar el intercambio con un elemento del subconjunto C,. ElI elemento
seleccionado para realizar el intercambio puede ser cualquiera, elegido
aleatoriamente, con la condicién de que solucione el problema presentado en M;.
Es decir, en este ejemplo el usuario que sera intercambiado debe haber calificado
el producto con ID=2 para asi solucionar el problema. Como se observa en la matriz

original U-P en la Figura 10, hay tres usuarios que cumplen esta condicion: 1,2y 4.

En la Figura 13 se muestran las sub-matrices obtenidas después de realizar el paso
de intercambio. Las etiquetas intercambiadas corresponden al usuario 6 que
pertenece a C; con el usuario 2 que pertenece a C,. De esta manera, los nuevos
indices para la matriz M; = (m;;) corresponden a las parejas ordenadas (i,))
obtenidos mediante el producto cruz C, x P, = {2,3,5} x {5,1,8,2}. Esto es, (i,j) =
{(2,5),(2,1),(2,8),(2,2),(3,5),(3,1),(3,8),(3,2),(5,5), (5,1), (5,8), (5,2)}. Observe que

ahora ninguna sub-matriz tiene columnas o filas completamente desconocidas.
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Si el problema presentado es una fila completamente desconocida, el intercambio
se realiza entre elementos de los subconjuntos de la particion F, es decir, no se hace

intercambio entre usuarios sino entre productos.

Figura 13 Ejemplo del paso de intercambio

=H5‘|52’ 7| 3] 4] 6
M, = 2 222M3=2 1 la—
3] 2 I EIBE
| 3] J Lalf2]3] [3] 5

5[ 1[8]2 :u?alatﬁ“ =3
N Kl K 2 Bl EIK
2 6111 G E 2|2 ¢
4 1E 4 3l1] ]

Después de realizar el paso de intercambio entre elementos de los subconjuntos de la

particidn H, se recalculan las sub-matrices M;.

6.5.MINIMIZACION DEL RANGO DE CADA SUB-MATRIZ

En este paso se realiza la estimacion R;,i =1,..,KL a partir de la sub-matriz
correspondiente M;,i = 1,..,KL. El proceso de estimacion se realiza empleando el
solucionador especificado en el parametro OptSol. Los solucionadores se eligieron
teniendo en cuenta la revision de la literatura® y considerando los resultados de un
trabajo de investigacion previo* empleando la teoria de completar matrices en la

recuperacion de imagenes®. El parametro OptSol puede tomar los valores:

59 MICHENKOVA. Op. Cit.

* El algoritmo LMaFit fue inicialmente evaluado en el dominio de reconstruccion de imagenes multi-
espectrales. Los resultados fueron presentados en la conferencia STSIVA, 2015

60 GELVEZ, Tatiana, RUEDA, Hoover y ARGUELLO, Henry. Coded aperture design for hyper-spectral image
recovery via Matrix Completion. En: XX Simposio de Tratamiento de Sefiales, Imagenes y Vision Artificial
(STSIVA) (3:2-4 Septiembre: Bogota, DC, COLOMBIA). Pontificia Universidad Javeriana. 2015, p.1-7.
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1. Algoritmo FPC: Algoritmo iterativo que emplea el enfoque de minimizacion
de la norma nuclear para resolver el problema. Ver Anexo A.
2. Algoritmo LMaFit: Algoritmo que resuelve la version Lagragiana del

problema. Ver Anexo B.

La Figura 14 muestra un ejemplo de las estimaciones obtenidas R; resolviendo el

problema de completar matrices a partir de cada M; definida en el punto anterior.

Figura 14 Ejemplo de las sub-matrices estimadas

[ID.qE‘I]B 2] o[ 7| 3] 4] 6)
r - 121212212 & <2321
Q21113 3N3111112
511121313 (1 512(3]3[3)
| 5] 1/ 8] 2 [iof| 7[ 3] 4] 6]
I 212] &, [TBT5[5
GII111]1 11 Gll2]13]12]|2
NEEBE AT131]7]

Cada matriz R; se obtiene resolviendo el problema de minimizacion del rango para

completar matrices usando un algoritmo de completar matrices.

6.6.0BTENCION DE LA MATRIZ DE INTERACCION

El siguiente paso consiste en combinar los resultados de la estimacion de cada una
de las sub-matrices para obtener la estimacion de la matriz original. La Figura 15
muestra el ejemplo de obtener la matriz R integrando los resultados obtenidos en el

punto anterior.
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Figura 15 Ejemplo de la matriz de interaccion estimada

ﬂ5182?34_€'
A BABRRABABE
211 331 ]2
BE= |s51[2]3[312]3]3]3
1112121311133
sl1l1[11]2]3]2]2]
A3 2133 13111

La matriz estimada R integra las estimaciones individuales de cada sub-matriz R;

conservando la estructura segun los indices de cada sub-matriz.
6.7.GENERAR LISTA DE RECOMENDACION TOP-n.

Finalmente las recomendaciones se proporcionan en un formato de lista top-n. Para
cada usuario c; € C, se eligen n elementos determinados por los n puntajes mas
altos a lo largo de los valores f; = [fj;, i, ..., fin]. EN la Figura 16 se muestra el

ejemplo de la lista top-2 para el usuario c,.

Figura 16 Ejemplo de lista top-n

Puntajes

r mas alto 5_¢
5

1] 8] 2] 7| 3] 4] 6
. 5131212021 3[211]11

r; = J

Lista top-2 =

A partir de las estimaciones contenidas en t, se eligen los 2 productos (ps y p;) con los

puntajes mas altos. En este caso se recomiendan al usuario 2 los productos ps y p;.

Para facilitar el entendimiento del algoritmo propuesto, el Diagrama 1 muestra la

secuencia y explica de manera general los pasos detallados anteriormente.
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Diagrama 1 Diagrama de flujo del algoritmo DeMBaR

Inicio del algoritmo DelBaR

Inicio
Datos de entrada r
Ver descripcion en el numeral 6.1. CPMOKL
OptSub, OptSol,n
2. Identificar particiones
Particidn del conjunto de usuarios Yy
Particidn del conjunto de productos H={C,C,,..,CilconC, CC

o ) F={P,P,..,Pl,conE CP
Las particiones se determinan usando la

metodologia expresada en OptSub.

3. Definir las sub-matrices de bajo rango A

Los indices correspondientes a las sub- Mpisng = {:m[-_r-) | (i,j) € Cp X P,

matrices se obtienen haciendo el
i=12,..,K,j=12,..,L

producto cruz entre las particiones
definidas en el punto anterior.

4. Verificar las condiciones de teoria de

completar matrices
i i ; Cumplen? —Noje Paso de
Para cada sub-matriz se verifica que [ plen: intercambio
cada columna y cada fila tengan al
menos un dato observado.
5i
5. Estimar cada sub-matriz de bajo rango ¢
Para cada sub-matriz se resuelve el
problema fie minimizacian del ran’go de ﬁ[. « estimacién(M,),i = 1,.., KL
una matriz con la metodologia en
OptSol L -
6. Obtener matriz estimada — —
La matriz de interaccién se obtiene ﬁ1 ﬁ1+|:£—j}[(
integrando los resultados individuales R=|: : »
del paso anterior. R, - R,
-
1. Generar listatop-n *
La lista top-n para cada usuario son los o, = nmax(f,), £ = [fin. iz, ... fv]
n wvalores mas grandes del vector E = [fy, Fiapenn s Fin] J
estimado de puntajes.

Fin ;
Fin
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6.8.PSEUDOCODIGO DEL ALGORITMO DEMBAR

Con fines de implementacion, a continuacion se presenta el pseudocodigo del

algoritmo propuesto DeMBaR.

Algoritmo 1 DeMBaR (Descomposicion en Matrices de Bajo Rango)

— Entrada: C,P,M, Q, K, L, OptSub, OptSol,n

— [H,F] < (C K, P, L, OptSub) Determinar las particiones Hy F.
— Parak =1,...,K hacer
— Paraf=1,...,L hacer
— Myie-x < (myj) | (i,)) € Cp X Pp,my; = 0si (i,j) € Q
— Fin Para
— Fin Para
— Mientras NO CUMPLA condiciones de teoria de completar matrices hacer
— [Mk+(3_1)K, H, F] « intercambio(MkJr(g_l)K, H, F),vk, Ve
— Fin mientras
— Parap =1,2,..,KL hacer
— R, = argmin rank(R,) sujetoa Ppy = My, (L,J) € Ci X Py con

método OptSol.

— Fin para
R ﬁ1 ﬁ1+(L—1)K
— Re] s
ﬁK ﬁKL

— Parai=1,2,..,M hacer

=

— Calcular tni = nmaX(fl’), fl’ = [1/'\'1'1,'?'1'2, ey iN]

— Fin para

— Salida: t,,i=1,...M
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7. EVALUACION Y EXPERIMENTOS REALIZADOS

Para verificar el rendimiento del algoritmo DeMBaR se realizaron diversas
simulaciones sobre la BD “Restaurant & Consumer”. Esta base de datos contiene
1161 puntajes conocidos de 138 usuarios sobre 130 productos. Esto corresponde

al 6,4716 % del total de puntajes posibles.

7.1.METRICAS DE EVALUACION

El rendimiento del algoritmo se evalué bajo tres diferentes enfoques: exactitud,
rendimiento computacional y soporte de decision. Los resultados de las métricas de
soporte de decision fueron comparados con los presentados en el trabajo realizado
por VARGAS, Blanca, et al.?l, donde el algoritmo principal se basa en leyes
semanticas y emplea informacion contextual para determinar las predicciones. En
la Tabla 7 se presentan las métricas computadas para evaluar cada uno de los

enfoques.

Tabla 7 Enfoques de evaluacion

Enfoque Métrica Objetivo
_ Error Absoluto Medio | Evaluar en términos del error numérico
Exactitud y ) _
Ver seccion 3.9.1. las estimaciones calculadas.
Rendimiento . ) Evaluar en términos de eficiencia
. Tiempo de computo. . .
computacional computacional el algoritmo propuestos
Precision y Evaluar qué tan util es la herramienta
Soporte de o ) )
o exhaustividad. Ver para orientar a los usuarios a tomar
decision . o
seccion 3.9.2. buenas decisiones.

61 VARGAS, Blanca. Op. Cit.
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7.2. ESQUEMA DE VALIDACION

El esquema empleado para validar estadisticamente los resultados corresponde a
la técnica de validacion cruzada. Esta técnica permite validar la independencia de
los resultados obtenidos respecto a la particion entre datos de entrenamiento y
datos de prueba®?. La técnica fue elegida teniendo en cuenta que los resultados de

comparacion fueron obtenidos empleando este mismo enfoque®3.

Especificamente, se realiz6 validacion cruzada dejando uno fuera (del inglés leave-
one out cross validation). Bajo esta metodologia, la particion entre datos de
entrenamiento y datos de prueba se hace dejando n — 1 datos de entrenamiento y
solo 1 de prueba. De esta manera, los datos de entrenamiento se definen
extrayendo un puntaje por cada usuario del sistema. Es decir, se eliminaron 138
puntajes de los 1161 conocidos. Lo anterior corresponde a 11,89 % datos de prueba
y 88,11 % datos de entrenamiento. El puntaje eliminado para cada usuario fue

elegido aleatoriamente siguiendo una distribucion de probabilidad uniforme.

La técnica de validacion cruzada indica que el resultado de una réplica se obtiene
calculando la media aritmética de los resultados obtenidos para cada instancia. De
esta manera, los resultados de una réplica es la media aritmética del resultado
obtenido para cada uno de los 138 usuarios. Asi mismo, para cada experimento se
realizaron 100 réplicas empleando una particion entre datos de entrenamiento y
datos de prueba diferente. Estas particiones fueron generadas inicialmente y se
emplearon para todos los experimentos. Por lo anterior, los resultados que se

muestran corresponden a la media aritmética de las 100 réplicas.

62 GUTIERREZ, Ricardo. Intelligent Sensor System. Leave-one-out Cross Validation. Wright State University.
[En linea].
63 VARGAS, Blanca. Op. Cit.
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7.3. DESCRIPCION DE EXPERIMENTOS

Los experimentos realizados en este proyecto tienen como objetivo analizar el
rendimiento de algoritmo DeMBaR variando los parametros que podrian afectar su

desempefio. Estos parametros corresponden a:

1. OptSub: Este parametro corresponde al método empleado para encontrar las
particion de usuarios H y la particion de productos F. Este parametro tiene
tres alternativas de seleccién, de manera aleatoria, basada en la correlacion

de Pearson y basado en la descomposicion SVD. Ver seccion 6.2.

2. OptSol: Este parametro corresponde al solucionador empleado para resolver
la minimizacion del rango de una matriz para cada una de las sub-matrices
R;. Este parametro tiene dos posibilidades, el algoritmo FPC vy el algoritmo
LMaFit. Ver seccion 6.5.

3. L: Cantidad de elementos en la particion F.

El parametro L hace referencia a la cantidad de subconjuntos en la que se divide el
conjunto original de productos. La definicion de los niveles de éste parametro se

obtuvo considerando las limitaciones de la teoria de completar matrices.

La teoria de completar matrices dicta que para reconstruir una matriz cada fila y
cada columna debe tener al menos un valor conocido. Observe que al dividir el
conjunto de productos, la probabilidad de que una sub-matriz quede con filas
completamente desconocidas es superior. Suponga un caso en el que un usuario
solo ha calificado 3 productos y ademas se desea realizar una particion de 4
subconjuntos, en este ejemplo de ninguna manera sera posible satisfacer las
condiciones de completar matrices puesto que solo existen tres elementos y son

necesarios al menos 4 valores conocidos. Por lo tanto, la cantidad de subconjuntos
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L en la particion F siempre esta limitada por la cantidad de productos que ha
calificado algun usuario c; € C. Es decir, sea n; la cantidad de productos que ha
calificado el usuario ¢; se debe cumplir que L < n;V;,i=1,..M, es decir, la
cantidad de particiones del conjunto de productos siempre debe ser menor a la

cantidad de productos que ha calificado cada uno de los usuarios.

Suponga que S es la minima cantidad de productos que han sido calificados por
algun usuario. Ademéas asuma que L < Sy que los L subconjuntos de F son todos
de igual tamafio; la probabilidad Pr;(e > 0) de que la filai,i =1, ..., M de cualquier
sub-matriz tenga al menos un elemento conocido estd determinado por 1 —
Pr;(e = 0). A su vez, la probabilidad Pr;(e = 0) de que una fila esté completamente
vacia estd determinada por la proporcion entre la cantidad de combinaciones
posibles en la que todos los elementos del mismo subconjunto son desconocidos y
la totalidad de combinaciones posibles de los productos entre los diferentes
subconjuntos. Es decir, sea f la minima cantidad de productos calificados, N la
cantidad de productos y L la cantidad de particiones, la probabilidad de que una fila

i de cualquier sub-matriz esté vacia se determina segun la ecuacion en (16).

N-B
Pr (e _ 0) __ combinaciones que generan una fila vacia _ (N/L) (16)
t - - total de combinaciones posibles - (N7L)

Enla BD del SR SURFEOUS el peor caso corresponde a un usuario que solo calificd
3 productos diferentes. Ademas, teniendo en cuenta que la técnica de validacion
extrae un dato para prueba, claramente la cantidad de particiones L para los

productos no puede ser mayor a 2.

4. K: Cantidad de elementos en la particion H.

K hace referencia a la cantidad de subconjuntos en la que se divide el conjunto
original de usuarios. Observe que al dividir el conjunto de usuarios, la probabilidad
de que una sub-matriz quede con columnas completamente desconocidas es

superior. Suponga un caso en el que un producto ha sido calificado Unicamente por
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3 usuarios y ademas se desea realizar una particion de 4 subconjuntos, en este
ejemplo de ninguna manera sera posible satisfacer las condiciones de completar
matrices puesto que solo existen tres elementos y son necesarios al menos 4
valores conocidos. Por lo tanto, la cantidad de subconjuntos K en la particion H
siempre esta limitada por la cantidad de usuarios que han calificado un producto

p; € P. Es decir, sea n; la cantidad de usuarios que han calificado el producto p; se

debe cumplir que K < n;V,,

j=1,..N, es decir, la cantidad de particiones del
conjunto de usuarios siempre debe ser menor a la cantidad de usuarios que han

calificado un producto.

Suponga que y es la minima cantidad de usuarios que han calificado alguin
producto. Ademas asuma que K <y y que los K subconjuntos de H son todos de
igual tamario; la probabilidad Pr;(e > 0) de que la columna j,j = 1, ..., N de cualquier
sub-matriz tenga al menos un elemento conocido esta determinado por 1 —
Prj(e = 0). A su vez, la probabilidad Pr;(e =0) de que una columna esté
completamente vacia esta determinada por la proporcién entre la cantidad de
combinaciones posibles en la que todos los elementos del mismo subconjunto son
desconocidos v la totalidad de combinaciones posibles de los usuarios entre los
diferentes subconjuntos. Es decir, sea y la minima cantidad de usuarios que han
calificado un producto, M la cantidad de usuarios y K la cantidad de particiones, la
probabilidad de que una columna j de cualquier sub-matriz esté vacia se determina

segun la ecuacion en (17).

M-y
Pr (e _ 0) __ combinaciones que generan una columna vacia _ (M/K) (17)
J - - total de combinaciones posibles o (M";’K)

En la BD empleada el peor caso corresponde a un producto que solo fue calificado
por 5 usuarios. Adicionalmente, para el rendimiento de los algoritmos se desea que

la probabilidad Pr;(e = 0) de encontrar una columna completamente vacia sea

inferior al 10%. Por lo anterior, se establece que la cantidad de particiones de
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usuarios K no puede ser superior a 2, obteniendo asi una probabilidad de encontrar

una columna vacia de 2,9 %.

En Tabla 8 se muestra cada uno de los factores considerados en los experimentos
con sus respectivos niveles. La combinacion de estos factores genera 24
tratamientos o experimentos diferentes. Finalmente, se realizaron 100 réplicas de
cada experimento para determinar los resultados promedio. Es decir, se llevaron a

cabo 2400 simulaciones en total.

Tabla 8 Factores y niveles de los experimentos

Factor Niveles

Método de particion | Aleatorio | Pearson | SVD

Solucionador FPC LmaFit
K K| =1 K| =2
L Ll =1 IL| =2

La Tabla 9 muestra de manera resumida los pardmetros de los experimentos

realizados para validar el rendimiento del algoritmo DeMBaR.

Tabla 9 Parametros de los experimentos

Técnica de validacion Validacion cruzada dejando uno fuera.
Datos de entrenamiento 88,11 %

Datos de prueba 11,89 %
Experimentos 24

Réplicas por experimento 100

El agoritmo DeMBaR fue implementado en la herramienta software Matlab R2015a.
La Tabla 10 muestra las caracteristicas fisicas del equipo de computo en el cual

fueron realizadas las simulaciones.
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Tabla 10 Caracteristicas fisicas del equipo computacional

Intel(R) Xeon(R) CPU ES-2697 v3 @
2.60GHz

192 GB

Windows 10 Pro

28
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8. ANALISIS DE RESULTADOS

En esta seccion se presentan y analizan los resultados numéricos obtenidos
teniendo en cuenta los tres enfoques de evaluacion propuestos en la metodologia:
soporte de decision, exactitud y rendimiento computacional. En cada caso se
compararon los resultados estadisticamente considerando cada tratamiento

descrito en el disefio experimental.

8.1.SOPORTE DE DECISION

8.1.1 Precisién La Tabla 11 muestra la comparacion de la métrica precision descrita
en (10) entre cada tratamiento considerado. Las etiquetas de K;L; indican la
combinacion de la particion de usuarios de tamafio K = i y la particion de productos
de tamafio L =j. Las etiquetas Aleatorio, Similitud y Svd indican el método
empleado para determinar los elementos en cada particion y las etiquetas LmaFit y

FPC indican el algoritmo para completar las matrices de bajo rango.

Tabla 11 Comparacién métrica de precisiéon del algoritmo DeMBaR

Grupos A!eatorio S_imilitud : Svd
LmaFit FPC LmaFit FPC LmaFit FPC
Ky Lq 0,083967 | 0,084193 | 0,084003 | 0,084169 | 0,084003 | 0,084193
K,L, 0,084015 | 0,084407 | 0,084073 | 0,084193 | 0,083948 | 0,084169
KL, 0,083939 | 0,084193 | 0,083911 | 0,084039 | 0,083937 | 0,084264
K,L, 0,083861 | 0,084205 | 0,083990 | 0,083967 | 0,083800 | 0,084027

Teniendo en cuenta el objetivo planteado en este proyecto, el rendimiento del
algoritmo DeMBaR fue comparado con el rendimiento del algoritmo empleado en el
estado de arte sobre el sistema de recomendacién bajo estudio. El algoritmo para
generar las recomendaciones actualmente corresponde a un algoritmo de enfoque

semantico. Como lo ilustra la Figura 17 el algoritmo DeMBaR supera al algoritmo
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semantico usado actualmente y propuesto en® teniendo como referencia la métrica
precision. En la Figura 17 se muestra la precision obtenida para cada tratamiento
evaluado sobre el algoritmo DeMBaR. En el eje x las etiquetas 1, 2, 3 y 4
corresponden a las combinaciones K;L,,K,L,,K;L,y K,L,. Observe que en
promedio se obtuvo una mejora porcentual de hasta 5% en la métrica de precision
cuando se usé el algoritmo propuesto DeMBaR que sigue el enfoque de
minimizacion del rango de una matriz comparado con el enfoque semantico del

estado del arte.

Figura 17 Comparacién de precision DeMBaR — Enfoque semantico

0,085000
0,084000 @ mom——— = +
< 0,083000
©
-5 0,082000
g
& 0,081000
0,080000
0,079000
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5
Combinacién de particiones
Aleatorio-LmaFit Aleatorio -FPC Previo
Similitud -LmaFit *— Similitud -FPC Svd -LmaFit
+— Svd -FPC

El algoritmo propuesto supera hasta en un 5% al algoritmo previo

Por otro lado, se realizé un analisis de varianza sobre los datos presentados en la
Tabla 11 con el objetivo de evaluar si existe diferencia significativa entre cada uno
de los tratamientos evaluados. Observe en la Tabla 12 el resumen de la informacién

estadistica para la métrica de precision.

Tabla 12 Resumen informacién estadistica métrica Precision

64 VARGAS, Blanca. Op cit.
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RESUMEN Cuenta Suma Promedio Varianza
KL, 6 0,504528 0,084088 1,15595E-08
K,L, 6 0,504805 0,084134 2,63696E-08
KL, 6 0,504284 0,084047 2,21564E-08
K,L, 6 0,503849 0,083975 1,99306E-08
Aleatorio LmaFit 4 0,335782 0,083945 4,17352E-09
Aleatorio FPC 4 0,336998 0,084250 1,10624E-08
Similitud LmaFit 4 0,335977 0,083994 4,39264E-09
Similitud FPC 4 0,336368 0,084092 1,15454E-08
Svd LmaFit 4 0,335688 0,083922 7,462E-09
Svd FPC 4 0,336653 0,084163 9,94317E-09

Teniendo en cuenta la informacion presentada en la Tabla 12 se observa que la
combinacion K = 2 y L = 1 obtuvo una mayor precision respecto a las demas y la

combinacion de seleccién aleatoria de los elementos en las particiones con el

solucionador FPC obtuvo una mayor precision.

Sin embargo, para verificar si existe diferencia significativa entre los tratamientos
del experimento se realizé un analisis de varianza empleando la prueba de Fisher F

con un nivel de significancia del 0,05.

e Planteamiento de hipotesis:

Hy, = La media entre tratamientos es igual

H, = La media entre tratamientos no es igual

e Obtencion de estadistico de prueba F de Fisher:

Observe en la Tabla 13 los valores calculados para determinar el estadistico de

prueba F de Fisher.
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Tabla 13 Andlisis de varianza métrica Precisiéon

Origen de las Sumade Grados de Promedio de - Valor critico
. . F Probabilidad
variaciones cuadrados libertad los cuadrados para F
Filas 8,21608E-08 3  2,73869E-08 6,461569573 0,005045532 3,287382105
Columnas 3,36504E-07 5 6,73008E-08 15,87870008 1,58197E-05 2,901294536
Error 6,35765E-08 15  4,23843E-09
Total 4,82241E-07 23

e Conclusion:

De acuerdo a los resultados de la Tabla 13 donde el estadistico F = 6,4615 >
3,2874 se rechaza la hipétesis nula con un nivel de significancia del 0,05. Es decir,
existe diferencia significativa entre las filas de los datos analizados. Por lo tanto, la
precision media obtenida entre los tratamientos correspondientes a las diferentes
combinaciones entre la cantidad de subconjuntos en la particion del conjunto de
usuarios K y la cantidad de subconjuntos en la particién del conjunto de productos
L no se considera igual, por lo tanto éste pardmetro genera varianza en el resultado.

Como se mencion6 anteriormente la mejor combinacion fue K = 2,L = 1.

De acuerdo a los resultados de la Tabla 13 donde el estadistico F = 15,8787 >
2,9013 se rechaza la hip6tesis nula con un nivel de significancia del 0,05. Es decir,
existe diferencia significativa entre las columnas de los datos analizados. Por lo
tanto, la precisibn media obtenida entre los tratamientos correspondientes a las
diferentes combinaciones entre el método de completar matrices y el método para
determinar los elementos en las particiones no se considera igual. Como se
menciond anteriormente la mejor combinacion resulté de la interaccion OptSub =
Aleatorio y OptSol = FPC.

8.1.2 Exhaustividad La Tabla 14 muestra los resultados en términos de la métrica

exhaustividad descrita en (11) para cada uno de los tratamientos en experimento.
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Tabla 14 Comparacién métrica de exhaustividad del algoritmo DeMBaR

Grupos A!eatorio S_imilitud : Svd
LmaFit FPC LmaFit FPC LmaFit FPC
K1L1 0,8493 0,8540 0,847 0,8530 0,8485 0,8525
K2L1 0,8469 0,8496 0,8437 0,8488 0,8445 0,8487
K1L2 0,8459 0,8476 0,8430 0,8474 0,8460 0,8480
K2L2 0,8422 0,8452 0,8403 0,8424 0,8397 0,8434

De manera similar, los resultados obtenidos con el algoritmo DeMBaR en
exhaustividad fueron comparados con los resultados alcanzados en el estado del
arte para el sistema de recomendacion bajo estudio. En la Figura 18 se observa que
todos los tratamientos analizados en el disefio experimental superan los resultados
obtenidos bajo el enfoque seméantico actual. Note que en promedio se obtuvo una
mejora de hasta 53% en la métrica de exhaustividad lo que indica que el algoritmo

propuesto mejoré considerablemente la capacidad de recuperar los resultados

relevantes para el usuario en el proceso de recomendacion.

Figura 18 Comparaciéon de exhaustividad DeMBaR — Enfoque semantico
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El algoritmo propuesto superd en un 53% la exhaustividad respecto al algoritmo previo.

Por otro lado, observe en la Tabla 15 el resumen de datos estadisticos calculados

para la métrica exhaustividad.
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Tabla 15 Resumen estadistico métrica exhaustividad

RESUMEN Cuenta Suma Promedio Varianza
KL, 6 5,10430 0,85072 7,98167E-06
K,L, 6 5,08221 0,84704 5,99372E-06
KL, 6 5,07791 0,84632 3,37544E-06
K,L, 6 5,05315 0,84219 4,11425E-06

Aleatorio LmaFit 4 3,38429 0,84607 8,72467E-06
Aleatorio FPC 4 3,39640 0,84910 1,39067E-05
Similitud LmaFit 4 3,37401 0,84350 7,59311E-06
Similitud FPC 4 3,39160 0,84790 1,91067E-05
Svd LmapFit 4 3,37867 0,84467 1,38801E-05
Svd FPC 4 3,39260 0,84815 1,39367E-05

Teniendo en cuenta la informacion presentada en la Tabla 15 se observa que la
combinacion K = 1y L = 1 obtuvo una mayor exhaustividad respecto a las deméas
y la combinacién de seleccion aleatoria de los elementos en las particiones con el

solucionador FPC obtuvo una mayor exhaustividad.

Sin embargo, para verificar si existe diferencia significativa entre los tratamientos
del experimento se realizé un analisis de varianza empleando la prueba de Fisher F
con un nivel de significancia del 0,05.
e Planteamiento de hipotesis:
Hy, = La media entre tratamientos es igual
H, = La media entre tratamientos no es igual

e Obtencion de estadistico de prueba F de Fisher:

Observe en la Tabla 16 los datos calculados para determinar el estadistico de

prueba F.
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Tabla 16 Andlisis de varianza métrica exhaustividad

Origendelas Sumade Gradosde Promedio de - Valor critico
o . F Probabilidad

variaciones cuadrados libertad los cuadrados para F

Filas 0,00021988 3 7,3294E-05 95,09226987 5,49873E-10  3,2873821

Columnas 9,5764E-05 5 1,91528E-05 24,84896218 9,25201E-07 2,90129454

Error 1,1562E-05 15  7,70768E-07

Total 0,00032721 23

e Conclusion:

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 16 donde el estadistico obtenido F =
95,0923 > 3,2874 se rechaza la hipotesis nula con un nivel de significancia de 0,05.
Es decir, existe diferencia significativa entre las filas de los datos analizados. Por lo
tanto, al menos una combinacién en la cantidad de elementos en las particiones
tiene media diferente a las demas. Este resultado indica que los parametros K y L
no solo afectan la precisiobn sino también la exhaustividad obtenida en los

resultados.

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 16 donde el estadistico obtenido F =
24,8490 > 2,9013 se rechaza la hipotesis nula con un nivel de significancia de 0,05.
Es decir, existe diferencia significativa entre las columnas de los datos analizados.
Por lo tanto, al menos un tratamiento correspondiente a la combinacién de
algoritmos para seleccionar los elementos de los subconjuntos en la particion del
conjunto de usuarios y de productos con los algoritmos de solucién tiene media

diferente a las demas.

8.2.EXACTITUD

Para evaluar la capacidad del algoritmo DeMBaR de predecir de manera exacta el
puntaje otorgado por un usuario a un producto se calculé el Error Absoluto Medio

descrito en (7). Observe en la Tabla 17 los resultados obtenidos para cada

tratamiento descrito en el disefio de experimentos.
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Tabla 17 Error Absoluto Medio para los 24 tratamientos

Grupos Aleatorio Similitud Svd
LmaFit FPC LmaFit FPC LmaFit FPC
KLy 0,1308 0,1019 0,1442 0,1004 0,1325 0,1024
K>L, 0,1462 0,1239 0,1532 0,1253 0,1549 0,1241
KL, 0,1477 0,1245 0,1619 0,1239 0,1489 0,1252
KL, 0,1689 0,1455 0,1723 0,1452 0,1749 0,1448

Como se observa en la Tabla 17 el menor error absoluto medio fue obtenido

mediante la combinacion:

K =1,L = 1,0ptSub = Similitud y OptSol = FPC
obteniendo un error de 0,1004 en una escalade 1 a 3.

Tomando como referencia la métrica Error Absoluto Medio (EAM) se realizé un
andlisis de varianza para determinar si habia diferencia significativa entre los niveles
del parametro OptSol, es decir entre los algoritmos de completar matrices LmaFit y

FPC. Para ello, se utilizo la prueba t de student con un nivel de significancia de 0,05.

e Planteamiento de hipotesis:

Hy, = La media entre los dos solucionadores es igual

H; = La media entre los dos solucionadores no es igual

e Obtencion de estadistico de prueba t de student:

Observe en la Tabla 18 los calculos realizados para determinar el estadistico de
prueba t de student.

e Conclusion:

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 18 donde t = 4,6697 > 2,0739 se
rechaza la hipotesis nula para un nivel de significancia del 0,05. Es decir, existe

diferencia significativa entre la media del error medio absoluto cuando se emplea el
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algoritmo LmakFit y la media del algoritmo FPC. Observe que el algoritmo FPC
obtuvo un EAM en promedio 0,03 puntos mas pequefio que el obtenido con el
LmakFit.

Tabla 18 Estadistico de pruebat de student pardmetro OptSol

LmakFit FPC

Media 0,153032 0,123925
Varianza 0,000206 0,00026
Observaciones 12 12
Diferencia hipotética de las medias 0
Grados de libertad 22
Estadistico t 4,669652
P(T<=t) dos colas 0,000118
Valor critico de t (dos colas) 2,073873

Adicionalmente se analizo si existia diferencia significativa entre los niveles del
parametro OptSub, es decir, entre la metodologia empleada para seleccionar los
elementos de los subconjuntos en la particion del conjunto de usuarios y en la
particion del conjunto de productos. En este caso se realizé un analisis de varianza
empleando el estadistico F de Fisher considerando los niveles: enfoque aleatorio,
enfoque por correlacion de Pearson y enfoque por descomposicion en valores

singulares SVD.

e Planteamiento de hipotesis:

Hy, = La media entre los tres enfoques es igual

H, = La media entre los tres enfoques no es igual

e Obtencion de estadistico de prueba F de Fisher:

Observe en la Tabla 19 los calculos realizados para determinar el estadistico F de

Fisher.
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Tabla 19 Estadistico de prueba F de Fisher parametro OptSub

Origen de las Sumade Gradosde Promedio de Valor critico
variaciones cuadrados libertad los cuadrados F Probabilidad para F
Entre grupos 8,582E-05 2 4,2912E-05 0,088992 0,915195917 3,466800112
Dentro de los grupos 0,0101262 21 0,0004822

Total 0,010212 23

e Conclusion:

Teniendo en cuenta los datos presentados en la Tabla 19 donde F = 0,08899 <
3,4668 no hay evidencia para rechazar la hipétesis nula con un nivel de significancia
de 0,05. Es decir, se acepta que no existe diferencia significativa entre la media del
error medio absoluto cuando se emplea el enfoque aleatorio, el enfoque por
correlacion de Pearson o el enfoque por SVD para determinar los elementos que
pertenecen a cada subconjunto de la particion de usuarios y de productos.

Finalmente se realiz6 un andlisis de varianza de los pardmetros K= cantidad de
subconjuntos en la particion de usuarios y L = cantidad de subconjuntos en la
particion de productos. Para ello en la Tabla 20 se muestra un resumen de los
resultados obtenidos para los tratamientos resultantes de la combinacion de los dos

niveles de cada pardmetro respectivamente: 1 y 2 subconjuntos.

En la Tabla 20 se observa que el menor error absoluto medio se obtiene cuando se
combinan los niveles bajos de cada factor o pardmetro en cuestion, es decir, cuando
la cantidad de subconjuntos en la particion del conjunto de usuarios es K =1y la
cantidad de subconjuntos en la particién del conjunto de productos es L = 1. En este
caso se obtuvo un EAM de 0,1187.

Para verificar el efecto de cada factor independientemente y de su interaccion se

realizé un analisis de varianza para estos dos factores. En la Tabla 21 se observan

los calculos realizados para determinar los estadisticos de la prueba F de Fisher.
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Tabla 20 Resultados de la combinacion de los parametros Ky L

RESUMEN K1 K2 Total
L1
Cuenta 6 6 12
Suma 0,7122 0,827621 1,539821
Promedio 0,1187 0,137937 0,128318
Varianza 0,000374 0,000228 0,000374
L2
Cuenta 6 6 12
Suma 0,832072 0,951593 1,783665
Promedio 0,138679 0,158599 0,148639
Varianza 0,000265 0,00022 0,000329
Total
Cuenta 12 12
Suma 1,544272 1,779213
Promedio 0,128689 0,148268
Varianza 0,000399 0,00032

Tabla 21 Analisis de varianza parametros Ky L

Origendelas Sumade Grados de  Promedio de . Valor critico
o . F Probabilidad

variaciones cuadrados libertad los cuadrados para F
Muestra 0,00247749 1 0,002477492 9,118591 0,006768743  4,351243503
Columnas 0,00229989 1 0,002299891 8,464919 0,008669066  4,351243503
Interaccién 7,0017E-07 1 7,0017E-07 0,002577 0,960016823  4,351243503
Dentro del
grupo 0,00543394 20 0,000271697
Total 0,01021202 23

Teniendo en cuenta los resultados observados en la Tabla 21 donde F = 9,1186 >
4,3512 se rechaza la hipotesis nula, indicando que si existe diferencia significativa
entre tener una particion de 1 o 2 subconjuntos a partir del conjunto de productos
para un nivel de significancia del 5%. De manera similar, dado que F = 8,4649 >
4,3512 se rechaza la hipétesis nula, indicando que existe diferencia significativa

entre tener una particiéon de 1 o 2 subconjuntos a partir del conjunto de usuarios.
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Finalmente, dado que F =0,00257 < 4,3512 no hay evidencia suficiente para
rechazar la hipoétesis nula, lo cual indica que el efecto de interaccion no genera

variaciones significativas en los resultados obtenidos para la métrica EAM.

8.3. RENDIMIENTO COMPUTACIONAL

Esta métrica se calculd con el objetivo de evaluar el rendimiento en términos del
tiempo de computo requerido por el algoritmo propuesto DeMBaR. Particularmente,
se analizd si la propuesta de subdividir la matriz original en varias sub-matrices

permitia reducir el tiempo computacional consumido.

En la Tabla 22 se muestra el tiempo de computo promedio en segundos para cada
uno de los tratamientos del disefio experimental. En esta tabla se puede observar
gue se obtuvo una reduccion en el tiempo computacional de hasta 43% para el
algoritmo LmaFit y de hasta 97% para el algoritmo FPC. Adicionalmente, note que
el algoritmo LmaFit es computacionalmente mas eficiente ya que tarda

aproximadamente 0,3% del tiempo que consume el algoritmo FPC.

Tabla 22 Tiempo de cémputo algoritmo DeMBaR

Grupos Aleatorio Similitud Svd
LmaFit FPC LmaFit FPC LmaFit FPC
K1L1 0,4744 155,6935 0,4686 146,8858 0,4167 143,3964
K2L1 0,2704 13,5543 0,2925 11,9540 0,2689 13,3313
K1L2 0,2947 4,1731 0,2706 4,3546 0,2766 4,4370
K2L2 0,3361 8,1955 0,3481 8,4627 0,3533 7,7567

Observe en la Figura 19 y Figura 20 que efectivamente operar sobre una cantidad
mayor de matrices pero de una dimension menor a la original, permite reducir el
tiempo computacional consumido por el algoritmo sin importar si el solucionador es
el LmaFit o el FPC.
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Figura 19 Rendimiento computacional con el solucionador LmaFit
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los subconjuntos en las particiones.

Figura 20 Rendimiento computacional con el solucionador FPC
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Las etiquetas Aleatorio, Similitud y Svd hacen referencia al algoritmo empleado para definir

los subconjuntos en las particiones.
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9. CONCLUSIONES

En este proyecto de grado se disefid, implemento y aplicd un algoritmo para
generar recomendaciones bajo el enfoque de reduccion dimensional,
particularmente la metodologia de minimizacion del rango de una matriz de

interaccion U-P.

El algoritmo propuesto denominado DeMBaR propone una metodologia de
descomposicion de la matriz original en pequefias sub-matrices de bajo
rango que deben ser completadas con el objetivo de reducir la complejidad

computacional.

El rendimiento del algoritmo propuesto DeMBaR fue evaluado en un prototipo
de sistema de recomendacion de restaurantes mediante las métricas de

soporte de decision, exactitud y rendimiento computacional.

Se obtuvo una mejora de hasta 5% en términos de precision y de hasta 53%
en términos de exhaustividad cuando se empled el algoritmo propuesto

comparado con el enfoque semantico propuesto en el estado del arte.

Los factores cantidad de subconjuntos en la particion del conjunto de
usuarios K y cantidad de subconjuntos en la particion del conjunto de
productos L generan una varianza significativa en los resultados obtenidos

segun las métricas precision, exhaustividad y EAM.

El factor OptSol que indica el algoritmo para completar las matrices de bajo
rango genera una variacion significativa en los resultados de acuerdo a la
métrica EAM.
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El factor OptSub que indica el enfoque para seleccionar los elementos en
cada subconjunto de las particiones no genera una variacion significativa en
los resultados de acuerdo a la métrica EAM. Es decir, usar cualquiera de las

tres alternativas produce los mismos resultados estadisticamente.

Se observé que variar independientemente los niveles de los parametros K
y L genera variaciones significativas en el resultado final en términos del
EAM, sin embargo, la interaccion de ambos factores no genera variaciones

significativas.

Se concluye que descomponer la matriz de interaccién U-P en un conjunto
de sub-matrices para aplicar la teoria de completar matrices reduce el tiempo
de procesamiento de los datos sin importar cuél sea el algoritmo de solucion
empleado. Se obtuvo una reduccion en el tiempo computacional de hasta

43% para el algoritmo LmaFit y de hasta 97% para el algoritmo FPC.

El algoritmo FPC es un 30% mas exacto comparado con el algoritmo LmaFit,
sin embargo, es aproximadamente 330 veces mas lento. Note que con la
propuesta de dividir la matriz en un conjunto de sub-matrices se logré que el
algoritmo FPC fuera un 23% mas exacto y tan solo 16 veces mas lento

comparado con el algoritmo LmakFit.
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10.RECOMENDACIONES

Evaluar el algoritmo propuesto DeMBaR en otros dominios de aplicacion con
bases de datos mas grandes para generalizar los resultados obtenidos en el

proyecto presente.

Proponer una metodologia que minimice la limitacion del algoritmo por
escasez de datos. Es decir, que permita dividir la matriz original en un mayor

numero de sub-matrices.

Proponer otros enfoques para determinar los elementos en cada subconjunto
creado, de tal forma que genere diferencia significativa en los resultados
obtenidos. De esta manera, se logra una mejor compresion del problema en

su dominio de aplicacion.
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ANEXOS
Anexo A Algoritmo FPC

Sea R € RM*¥uyna matriz de bajo rango, rank(R) « min(M,N y M € RM*¥ una
matriz que contiene los valores conocidos de la matriz R en el conjunto de
posiciones Q = {(i,j) € N* | m;; es conocido }; el algoritmo Fixed Point Continuation
(FPC)® es un algoritmo iterativo que se basa en la minimizacién de la norma nuclear

y resuelve el problema general en (18).

minimizar ||R||
N (18)
sujeto a .’Pﬂ(ﬁ) = Py (M),

donde |||, representa la norma nuclear o suma de valores singulares. Esto es,
IR||. = Xi-; 0:(R), con r =rank(R), o; igual al valor singular i y Pq: R™" —
R™*™ es un operador de proyeccion definido como:

Bij, if (i,j) € Q

19
0, otro caso, (19)

(Pa(B))y; = {
El método FPC®6 resuelve el problema en (20) para obtener la solucién del problema
en (18)
—~ _ —~ 1 112
R = argrgnln ,u||R||* + 3 ||?Q(M — R)”F, (20)

donde u es un pardmetro de regularizacion y ||-||r denota la norma Frobenius. Esto

es, la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de los valores absolutos de una

matriz. Sea B € R™" la norma Frobenius, ||B||p=\/2?l612?;§|bij|2- El

pseudocodigo de la metodologia iterativa de solucidén se presenta en Algoritmo 2.

65 SHIGIAN, Ma. Op. Cit.
66 MA, Shigian. Op. Cit.
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Algoritmo 2 FPC (Fixed Point Continuation)

— Entrada: Ry, i > 0. Seleccionar py > py > -+ > pu; = > 0. Ajustar R = R,

— Para u = uq, uy, ... uy, hacer
— Mientras NO converga, hacer
= Seleccionart >0
= Calcular Y = R— 1 A*(A(R) — M) y la descomposicién SVD de
Y.Y = UDiag(o)V'
= Calcular R = UDiag(S,,(a))V'
— Fin mientras

— Fin para

Adaptado de: MA, et al., 2011.

* Sz, (o) es un operador de umbralizacion que reduce el rango en cada iteracion.
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Anexo B Algoritmo LMaFit

Sea R e RM*Nyna matriz de bajo rango, rank(R) « min(M,N y M € R"*Nuna
matriz que contiene los valores conocidos de la matriz R en el conjunto de
posiciones Q = {(i,j) € N* | m;; es conocido }; el algoritmo LMaFit (Low-rank Matrix
Fitting)®’ se basa en la minimizacién de la norma Frobenius para resolver el

problema general en (21).

minimizar ||Po(R) — ?Q(M)”F
R (21)
sujeto a rank(ﬁ) <

donde r es el rango estimado de la matriz.

La propuesta del algoritmo LMaFit es relajar el problema en (21) solucionando el
problema planteado en (22).

minimize ||[UV' - Z||2
UVzZ 22)
subject to Pq(Z) = Po(M),

donde, U € R Vv € R™N y Z € R"*N |a estimacion de matriz de bajo rango

resulta de R = UV'.

En Algoritmo 3 se presenta el pseudocédigo del solucionador LMaFit.

67 ZAIWEN, Wen. Op. Cit.
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Algoritmo 3 LMaFit (Low-rank Matrix Fitting)

— Entrada: Conjunto Q, datos en P, (M), estimacion del rango K > r.

— Inicializar: Y® € RE*N 720 = P,(M),® > 1,6 > 0,y, € (0,1) y k = 0.

— Mientras NO converga, hacer
1. Calcular (X, (), Y,(w),Z,(w)) segin (23) con (X,Y,Z) = (X* Yk, ZK).

[[Po(M-X, (@)Y (w))llF
|1PoM-XY)|lr

3. Siy(w) =1 entonces ajustar w = 1y volver a 1.
4. Actualizar (Xk+1,yk+1 zk+1) = X (), Y, (@), Z (). k =k +1

N

. Calcular y(w) =

5. Siy(w) =y, entonces é§ = max(6,0.25(w — 1)) Yy w = min(w + §, w).

— Fin mientras

Adaptado de: ZAIWEN, et al, 2012.

Z, < owZ+ (1 - w)XY,
X, (w) «Z,Y 0Z,Y'(YYDT,
Y. (@) < (X4 (@)X, (@) X, (@)'Z,),
Pae(Z4 (@)  Pae(X4 (@)Y, (w)),
Po(Z+(@)) < Pa(M),

(23)
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