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1.1 Introduccién al proyecto

El numero de empresas que ofrecen sus productos o servicios en Internet se multiplica
cada afo. Esta realidad indiscutible ha hecho que se produzca una tremenda competencia
cada vez mas encarnizada para asegurar su supervivencia. Debido a esta competencia, las
empresas deben ofertar una serie de servicios diferenciadores que les permitan no sélo

mantener su clientela sino atraer nuevos clientes desde los competidores.

Una de las estrategias mas interesantes para conseguir esto es la de desarrollar servicios
de marketing personalizado basados en sistemas de recomendacién. Estos sistemas se
encargan de suministrar a los usuarios informacién personalizada y diferenciada sobre
determinados productos y/o servicios que pueden ser de interés para ellos. Es decir, se
encargan de guiar a un usuario mediante recomendaciones en la busqueda de aquellos
servicios o productos que puedan ser mas atractivos para él, modificando el proceso de
navegacion y busqueda. Esto es sin duda una gran ventaja para los clientes, que encontraran
lo que necesitan de una forma mas rapida, comoda y facil dentro de las enormes bases de
datos que ofertan las tiendas electrénicas en Internet y ademas descubriran nuevos productos
0 servicios que le puedan ser atractivos, que de otra manera les hubiese sido mucho mas
dificil o inclusio imposible de encontrar.

Existen diversos tipos de sistemas de recomendacion, siendo los dos mas importantes y
utilizados los siguientes:

1. Sistemas de recomendacion basados en contenido
Se basan en la similitud entre objetos, es decir, predicen que para un usuario seran
de interés aquellos objetos muy parecidos en su contenido con aquellos que ya
sabemos que han sido de su agrado [1].

2. Sistemas de recomendacién colaborativos
Son mas cercanos a la forma de pensar de los seres humanos que los basados en
contenido. Son aquellos en los que las recomendaciones se realizan basandose

solamente en los términos de similitud entre los gustos de los usuarios [1].

El objeto de este proyecto es el estudio y desarrollo de un Sistema de Recomendacién

Colaborativo. Se podria decir que el funcionamiento de este tipo de sistemas de
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recomendacion sigue los siguientes pasos [13]:

1. El sistema guarda un perfil de cada usuario que consiste en las evaluaciones del
mismo sobre objetos conocidos por él y que pertenezcan a la base de datos de

productos a recomendar.

2. Se mide el grado de similitud entre los diferentes usuarios del sistema en base a

sus perfiles y se crean grupos de usuarios con caracteristicas afines.

3. El sistema utilizara toda la informacion obtenida en los pasos anteriores para
realizar las recomendaciones. A cada usuario se le recomendaran objetos que no
haya evaluado y que hayan sido evaluados de manera positiva por los miembros

de su grupo afin.

Por lo tanto, este tipo de sistema no tiene en consideracion el contenido y las
caracteristicas de los productos que se recomiendan sino que sean del gusto de usuarios con

gustos semejantes al usuario que demanda el usuario de este sistema.

Una vez comentados brevemente la situacion actual del mercado de Internet y las
caracteristicas de los novedosos y Uutiles sistemas de recomendacion podemos pasar a

introducir brevemente en qué consiste el proyecto que se documenta en esta memoria.

En este proyecto se pretende realizar un sistema de recomendacién con filtrado
colaborativo que se aplicara al ambito de la recomendacion en tiendas de alquiler o venta de
peliculas o videoclubs. Para ello utilizaremos los datos que proporciona la web
http.//www.grouplens.org, que se han utilizado de base para realizar estudios de

investigacion en el ambito de los sistemas de recomendacion colaborativos.

Estos datos estan en formato texto por lo que nuestro primer paso sera formatearlos hasta
convertirlos a un formato que nos sea de utilidad. Nosotros hemos elegido un formato de base
de datos Microsoft Access aunque hubiera resultado igualmente valido para nuestro propdsito
cualquier otro formato de base de datos manejable mediante sentencias SQL como MySQL o

similares.

Una vez hemos dado el formato a nuestra base de datos realizamos un estudio
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comparativo de distintos tipos de algoritmos basicos de filtrado colaborativo, asi como de
mejoras propuestas en la literatura sobre los mismos, para observar cual o cuales de las
propuestas existentes nos proporcionaran mejores resultados sobre los datos que tenemos

para el sistema que pretendemos realizar.

Una vez realizado este estudio comparativo elegiremos el mejor de estos algoritmos y lo
utilizaremos para implementar un sistema de recomendacién con una arquitectura
cliente/servidor y con una interfaz web que lleva por nombre MoviesRecommender Il y de la
que se propondra una version prototipal o beta.

Por ultimo se expondran una serie de conclusiones tanto sobre los sistemas de
recomendacién en general como sobre el desarrollado para este proyecto y adjuntaremos
diversos manuales e informaciéon que consideramos Uutil para el correcto entendimiento y
funcionamiento de los modelos y aplicaciones desarrolladas en este proyecto. Finalmente,

para aquellos lectores que estén interesados en el tema, se incluira una amplia bibliografia.

1.2 Propésito

Hacer un estudio comparativo sobre algorimos de filtrado colaborativo y mejoras aplicadas
a los mismos. De esta manera, atendiendo a los resultados obtenidos de dicho estudio crear
un sistema de recomendacion colaborativo basado en técnicas de inteligencia artificial para la
gestion del alquiler de peliculas, que utilice el algoritmo que muestre un mejor comportamiento
del estudio realizado.

1.3 Objetivos

1. Busqueda y revision bibliografica.

2. Crear una base de datos de peliculas disponibles a partir de los datos en

http.//www.grouplens.org para poder desarrollar correctamente las fases siguientes.

3. Fijar un algoritmo de filtrado colaborativo basico y posibles mejoras para su posterior

implementacion y estudio en procesos de recomendacion sobre productos de la base
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de datos obtenida en 2.

4. Desarrollo de un proceso de extraccién de conocimiento que permita predecir las
valoraciones de un usuario con arreglo a las hechas por los miembros mas similares al

mismo.

5. Estudio de la efectividad de los distintos algoritmos de filtrado colaborativo y de los

modelos de prediccién mediante varios procesos de ho/d out.
6. Implementacion de un sistema de recomendacion basado en los resultados obtenidos

en los puntos anteriores con una arquitectura cliente/servidor y una web amigable que

permita al usuario interactuar con facilidad con el sistema.
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CAPITULO 2.
ANTECEDENTES.
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2.1 Sistemas de Recomendacion

El ser humano necesita informacién para tomar decisiones de cualquier tipo pero muchas
veces se encuentra con que la informacién que tiene disponible es demasiado amplia o
inconexa, tiene una sobrecarga de informacion y no es capaz de extraer la que es
verdaderamente relevante. Es necesario filtrar esta informacion relevante diseminada en
grandes volumenes de informacion y en esta situacion es donde entran con fuerza para

ayudar al usuario los sistemas de recomendacion.

Una definicién formal de sistema de recomendacién es la siguiente: se trata de aquel
sistema que tiene como principal tarea seleccionar ciertos objefos de acuerdo a los

requerimientos del usuario[7].

Otra definicion de un sistema de recomendaciéon podria ser: e/ sistema que utiliza las
opiniones de los usuarios de una comunidad para ayudar a usuarios de esa comunidad a

encontrar contenidos de su gusto entre un conjunto sobrecargado de posibles elecciones[7].

Pero los sistemas de recomendacion no se basan en ninglin modelo novedoso sino que lo
que hacen es algo que existe desde que el ser humano tiene consciencia e inteligencia: pedir
consejo 0 recomendacion a expertos en la materia o seguir a aquellos individuos que tienen
gustos similares al del usuario, o bien seleccionar objetos que tienen caracteristicas similares
a objetos que le hayan gustado anteriormente o que se parecen al que inicialmente buscaba.
Estas dos tendencias milenarias han dado lugar a las dos ramas principales (aunque no las
Unicas) de los sistemas de recomendacion: los colaborativos y los basados en contenido,

respectivamente.

Tanto los sistemas de recomendacion colaborativos como los basados en contenido
necesitan una enorme cantidad de informacion sobre usuarios y objetos para poder realizar
unas recomendaciones de calidad [6]. Debido a esta circunstancia han surgido otros tipos de
sistemas de recomendacién que pueden trabajar y ofrecer recomendaciones de calidad sin
necesitar una cantidad de informacion tan grande, como los sistemas de recomendacion
basados en conocimiento. También existen otros sistemas de recomendacion: demograficos y
los basados en utilidad que explicaremos en el apartado siguiente. Ademas, en los ultimos
tiempos se han desarrollado sistemas de recomendacion hibridos, los cuales recogen los

mejores aspectos de dos o mas tipos de sistemas de recomendacion para conseguir unos

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Antonio Pedro Albin Rodriguez SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO
EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

resultados todavia mejores a la hora de realizar sus recomendaciones.

2.1.1 Clasificacion de los Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendacion se clasifican atendiendo a su funcionamiento, dando lugar

a varios tipos de sistemas de recomendacion:

1. Sistemas de Recomendacion Basados en Contenido

Un sistema de recomendacion basado en contenido es aquel en el cual las
recomendaciones son realizadas basandose en un perfil creado a partir del analisis del
contenido de los objetos que el mismo usuario ha comprado, utilizado o visitado en el pasado

(1]

En otras palabras: extraen caracteristicas de los objetos no conocidos aun por el usuario
actual y las comparan con el perfil del mismo para predecir sus preferencias sobre tales
objetos. Lo que se pretende es recomendar objetos muy similares en su contenido a objetos
que ya sabemos que son del agrado del usuario en cuestién, o sea, los que forman parte de

su perfil.

El filtrado basado en contenido era el mas extendido de los sistemas de recomendacion
hasta la explosion definitiva del filtrado colaborativo pero tiene un claro y, en muchos casos,
grave problema como es la sobre-especializacién. Esta sobre-especializacion se da al reducir
las recomendaciones a unos contenidos muy similares sin tener en cuenta la posible
arbitrariedad de los gustos e intereses de los usuarios. Otro problema de los sistemas de
recomendacion basados en contenido es que de un objeto sblo se puede conocer una
informacion parcial, normalmente textual, mientras que la informacion contextual, visual o
semantica es mas dificil de conocer y por lo tanto se pierden conexiones entre objetos

similares de manera menos obvia.

Se han intentado multiples soluciones para estos problemas como la incorporacion de una
cierta aleatoriedad a las busquedas, la indexacién semantica latente (LSI) de la informacién
textual [5] o las medidas de similaridad basadas en ontologias pero sin duda la mejor solucién

a tales problemas es que exista una buena retro-alimentacién entre el sistema y sus usuarios.
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2. Sistemas de Recomendacion Colaborativos
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Los sistemas de recomendacion basados en un filtrado colaborativo son aquellos en los
que las recomendaciones se realizan basandose solamente en los términos de similitud entre
los usuarios [1]. Es decir, los sistemas colaborativos recomiendan objetos que son del gusto

de otros usuarios de intereses similares.

Para la realizacion de un buen sistema de recomendacion colaborativo (es decir, un
sistema que ofrezca recomendaciones de calidad) es necesario utilizar un buen algoritmo de
filtrado colaborativo. Estos algoritmos se pueden encuadrar dentro de dos categorias: los

algoritmos basados en memoria o usuario y los basados en modelos o item.

Conforme la utilizacion de estos sistemas de recomendaciéon se ha ido popularizando se
han ido descubriendo una serie de problemas como son la escasez, la escalabilidad y el
problema del item nuevo [4]. Multitud de estudios y experimentos se han llevado a cabo en los

ultimos tiempos con la intencién de minimizar estos problemas.

Este tipo de sistemas de recomendacion son el eje sobre el que gira este proyecto por lo

que se merecen un estudio mas detallado en un epigrafe posterior.

3. Sistemas de Recomendacion Basados en Conocimiento

Los sistemas de recomendacion basados en conocimiento realizan inferencia entre las

necesidades y preferencias de cada usuario para sugerir recomendaciones [6].

A diferencia de otros sistemas de recomendacién, los basados en conocimiento no
dependen de grandes cantidades de informacién sobre objetos puntuados (basados en
contenido) y usuarios particulares (colaborativos) sino que lo Unico que necesitan es tener un
conocimiento general sobre el conjunto de objetos y un conocimiento informal de las

necesidades del usuario.
El principal problema de estos sistemas de recomendacion es que aunque no requieren

mucha informaciéon si que requieren un gran esfuerzo humano para realizar las

recomendaciones mediante todo tipo de heuristicas de inferencia.

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Antonio Pedro Albin Rodriguez SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO
EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

4. Sistemas de Recomendacion Demograficos

Los sistemas de recomendaciéon demograficos tienen como objetivo clasificar al usuario en
funcién de sus caracteristicas demogréficas, realizando a continuacién las recomendaciones
basandose en clases demograficas. Un primer ejemplo de este tipo de recomendacion lo
constituia Grundy [14], que era un sistema que recomendaba libros basandose en la
informacion personal que se almacenaba en el sistema a través de un dialogo interactivo. Se
buscaba la correspondencia entre las respuestas de los usuarios en este dialogo y una
biblioteca de estereotipos de usuario, que habia sido compilada de manera manual. Otros
sistemas de recomendacion mas recientes también hacen uso de este tipo de técnicas; por
ejemplo, en [15], se usan grupos demograficos para llevar a cabo una investigacion de
marketing que permite sugerir una serie de productos y servicios; la clasificacién del usuario
en un determinado grupo demografico se realiza mediante una pequefia encuesta. En otros
sistemas, se utilizan métodos de aprendizaje en maquinas para clasificar a los usuarios

basandose en sus datos demograficos [16].

La representacion de la informacién demografica en un modelo de usuario puede variar
considerablemente; asi, Grundy [14] usaba caracteristicas de los usuarios que se anotaban
manualmente con unos determinados intervalos de confianza, y ahora sin embargo existen
técnicas demograficas que realizan “correlaciones persona a persona”, de manera similar a
como lo hace el filtrado colaborativo pero con distintos datos. El beneficio de la aproximacion
demografica radica en que puede no necesitar un histérico de datos de usuario,
contrariamente al caso del filtrado colaborativo, y como hemos visto, a las técnicas basadas

en contenido.

En cuanto a problemas y requisitos en este tipo de sistemas de recomendacion merece la
pena comentar que es dificil recoger los datos demograficos necesarios, porque las personas
son reticentes a dar la informacion personal a un sistema, ademas es un sistema no anénimo,
por lo que conlleva problemas de privacidad. Se necesita investigacion estadistica y/o social
para saber cémo traducir los grupos culturales de la persona a las necesidades informativas

5. Sistemas de Recomendacion Basados en Utilidad

Los recomendadores basados en utilidad recomiendan utilizando el calculo de la utilidad de

cada uno de los servicios para el usuario. Evidentemente, el problema clave a resolver aqui es
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coémo crear una funcién que defina la utilidad para cada usuario y que después pueda ser
empleada de manera adecuada para la recomendacion [17]. El beneficio de las
recomendaciones basadas en utilidad viene del hecho de que puede tener en cuenta para el
calculo de la utilidad algunas caracteristicas que no estan estrictamente relacionadas con los
servicios ofrecidos, como por ejemplo, la confianza en el vendedor o la disponibilidad del
producto, siendo posible llegar a soluciones de compromiso, por ejemplo entre precio y plazo

de entrega para un usuario que tiene una necesidad inmediata.

Para los sistemas de recomendacion basados en utilidad también existen una serie de
inconvenientes tales como que requieren que el usuario defina la funcion de utilidad que debe
ser satisfecha, puesto que requieren que el usuario tenga en cuenta todas las cualidades del
dominio. Podemos afiadir que estos son sistemas estaticos y que no pueden aprender o
mejorar sus recomendaciones como pueden hacer otros sistemas. Tampoco pueden

adaptarse al usuario individual o a los dominios cambiantes

6. Hibridos

Todos los sistemas de recomendacion vistos hasta ahora tienen sus puntos fuertes y sus
talones de Aquiles por lo que es légico pensar en intentar maximizar sus bonanzas vy
minimizar sus puntos débiles mediante la hibridacibn de dos o mas técnicas de
recomendacion.

Los sistemas hibridos entre los basados en contenido y los colaborativos guardan las
preferencias del usuario y las combinan con los objetos mas relevantes para realizar las

recomendaciones [6].

También existen los sistemas hibridos entre los basados en conocimiento y los
colaborativos, los basados en contenido y los basados en conocimiento e incluso entre los
colaborativos y las redes sociales.

Comparacion entre las técnicas de recomendacién

Todas las técnicas de recomendacion tienen sus puntos fuertes y débiles. De entre todos

los problemas, podemos destacar quizas como el mas importante el problema de la falta de
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datos cuando se empieza a utilizar el sistema, conocido en la literatura como el problema del

ramp-up [18]. Este término realmente se refiere a dos problemas diferentes, aunque

relacionados:

>

Nuevos usuarios: debido a que las recomendaciones son el resultado de la
comparacion entre el usuario objetivo y otros usuarios, basandonos solamente en
anteriores interacciones de los usuarios con el sistema, un usuario del que se disponen
pocos datos resulta dificil de clasificar, y por tanto, de recomendar.

Nuevos productos: analogamente, un nuevo producto del que no se dispone todavia de
suficientes datos de acceso de los usuarios a éste, puede ser complicado de

recomendar.

En la Tabla 2.1 se resumen las ventajas e inconvenientes de cada una de las cinco

técnicas de recomendacion explicadas. La notacion seguida en esta tabla es la siguiente:

>

V V V V V V

A\

A: Capacidad para identificar usuarios similares que acceden a servicios de diferente
tipo; en otras palabras, capacidad para identificar usuarios similares a pesar de que
puedan parecer heterogéneos analizando estrictamente los accesos a productos que
realizan.

B: No necesita conocimiento del campo que tratan los servicios.

C: Adaptabilidad, es decir, capacidad de mejorar con el tiempo.

D: El sistema es capaz de autorealimentarse.

E: No presenta problemas de ramp-up.

F: Sensibilidad a cambios en las preferencias.

G: Puede incluir caracteristicas que no tienen que ver, estrictamente, con el producto a
recomendar.

H: Capacidad de relacionar las necesidades de los usuarios con los productos a
recomendar.

I: Problema de ramp-up para nuevos usuarios.

J: Problema de ramp-up para nuevos servicios.

K: No funciona bien para usuarios cuyo comportamiento pueda considerarse como no
nitido, en el sentido de que pertenece a dos grupos de usuarios distintos, cada uno de
los cuales define un claro comportamiento.

L: Depende de disponer de un histérico de datos grande.

M: Problema de la “estabilidad-plasticidad” que consiste en adaptarse ante los datos
relevantes y mantenerse estable ante datos irrelevantes.

N: Debe obtener informacién demografica.

O: El usuario debe introducir una funcién de utilidad.
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» P: No posee capacidad de aprendizaje.
» Q: Se necesita conocimiento de cualquier tipo (por parte del producto, funcional o por

parte del usuario).

Como se puede observar en la Tabla 2.1, las técnicas colaborativas y demograficas son las
unicas que tienen la capacidad para identificar y, por tanto, recomendar con éxito a usuarios
heterogéneos; en otras palabras, son capaces de encontrar similitudes entre usuarios mas
alla de que accedan, o no, a los mismos productos. Las técnicas basadas en conocimiento
también pueden tener esta capacidad, aunque a expensas de poseer el conocimiento

adecuado para ello.

TECNICA VENTAJAS | INCONVENIENTES
Colaborativa AB,C,D|ILJ,K L M
Basada en contenido B,C,D I,L,M
Demografica A B, C I,K,L,M, N
Basada en utilidad E,F,G O,P

Basada en conocimiento | E,F,G,H | P, Q

Tabla 2.1 Comparativa de las diferentes técnicas de recomendacion.

2.1.2 Utilidad de los Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendacién resultan de vital importancia para el marketing
personalizado ya que reducen el tiempo de busqueda de los productos, consiguen una mayor

efectividad en las busquedas y, por lo tanto, una mayor satisfaccion en los clientes.

Para lograr estos objetivos, todos los sistemas de recomendacion llevan a cabo dos tareas

[8]:
» Predecir: los sistemas de recomendacion predicen una serie de objetos,

servicios o productos en los que un usuario o cliente particular podria estar
interesado.
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* Recomendar los N-mejores objetos: los sistemas de recomendacién

identifican los N objetos en los que el usuario estaria mas interesado.

2.1.3 Realimentacion en Sistemas de Recomendacion

Un sistema de recomendacion no debe ser una entidad estatica sino evolucionar en el
tiempo en cuanto a la calidad de sus recomendaciones y pronésticos en base a la
experiencia y nueva informacion adquiridas. Para conseguir este objetivo se utilizan
mecanismos de realimentacidn entre el sistema y los gustos de los usuarios. Existen dos tipos

de mecanismos de realimentacion: los implicitos y los explicitos.

1. Realimentacién implicita

Un mecanismo de realimentacion implicito es aquel que proporciona informacion al sistema
de recomendacion acerca de los gustos de los usuarios sin que éstos sean conscientes de
esta situacion. Por lo tanto este tipo de realimentacion no es directa sino que se realiza
mediante procesos de data mining usando diversos tipos de medidas como pueden ser el

tiempo de visualizacion del objeto, el niumero de veces que el objeto es solicitado, etc.

Esta realimentacién implicita tiene el problema de depender en demasia del contexto y de
ser excesivamente hipotética (podemos suponer que solicitar la visualizacion de un objeto
muchas veces indica un especial interés por parte del usuario pero no tiene porque ser de esa
manera) por lo que no resulta ser la mas apropiada para todas las situaciones de

recomendacion.

2. Realimentacion explicita

Un mecanismo de realimentacién explicito es aquel basado en la accién directa por parte
del usuario para indicar que objetos determinados del sistema son de su interés. Esta
interaccion directa se puede realizar mediante votaciones numéricas o, mas sencillo aun, que
el usuario diga si el objeto es 0 no de su agrado.

Este mecanismo tampoco se encuentra exento de problemas como pueden ser la
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voluntariedad del cliente o el tiempo consumido.

2.1.4 Eleccién del conjunto de datos para Sistemas de Recomendacién

La elecciéon de un adecuado conjunto de datos es algo primordial para evaluar la calidad de

un sistema de recomendacion. Para que esta eleccion resulte la adecuada hay que contestar

a las siguientes dos preguntas [7]:

1. ¢ Analisis online u offline?

Es importante decidir como se va a trabajar sobre los datos: si de manera online u offline.
En el analisis offline se usa una técnica o algoritmo para predecir ciertos valores retenidos de
un conjunto de datos y los resultados son analizados mediante una o varias métricas de error.
Este analisis offline tiene la ventaja de ser rapido y econémico pero también tiene dos
desventajas importantes: el problema de la escasez de datos y el problema de obtener sélo

como resultado la bondad de la prediccion.

Por contra, el analisis online permite obtener otros resultados como son la actuacioén de los
usuarios participantes, su satisfaccion o su participacion. En su defecto es mas lento y caro

gue el andlisis offline.

2. ;Datos reales o sintetizados?

Otra eleccion importante es elegir entre un conjunto de datos reales (recopilados de
usuarios reales sobre objetos reales) o un conjunto de datos sintetizados (creados
especificamente para el sistema de recomendacién, sin ninguna base real). Los datos
sintéticos son mas faciles de crear que los reales ya que no hay que realizar encuestas ni
otros métodos para conseguirlos del mundo real pero sin embargo es recomendable usar
estos ultimos y solo utilizar los sintetizados en las primeras fases de desarrollo del sistema,

siendo sustituidos por los reales cuando haya un niumero importante de éstos recopilados.
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2.1.5 Ejemplos reales de Sistemas de Recomendacién

En este epigrafe vamos a hacer un repaso a distintos sistemas de recomendacién (salvo

los colaborativos que se veran en su propio epigrafe) que se pueden encontrar en el mercado.

a) Amazon (http://www.amazon.com)

» INTERNATIONAL || » HOW TO ORDER || » GIFT CERTIFICATES || » SELL YOURSTUFF | » HOTTESTOFFERS || » DISNEY

People who bought this item...

Average Customer Review: #idey (1)

1
ke U2 by U] similar items |- [=[X]
wer  Historial s Herramientas &

- - fgﬂ é} BB hitp:fumns. smazon. co. UkjLiz Simf00071 866871 fref=pd_sexpl_esij026-681261 11402650 [ B ] [ Wn|wikipedia (Eraien) &)
B Comenzar a usar Fire... [ Ulimas noticias (] post ta delicio.us (] my del.icio.us
>
A
amazongco. uk &7 VIEW BASKET | WISHULIST | | YOUR ACCOUNT) | HELP
BENT
YOUR ELECTRONICS PCRVIDEO Y HOME & | TOYS &
[rescome | 8% Jwoors] “5TREHS Tiwmc] ovo [ voeo [ sormmen " S50 R | 58

U2 by U2 (Hardcover Sﬂ;m__._ NN e—
by UZ \'@ A_ddgg!!asket | Add to Wish List |

In stock

Book Description
U2 by U2 allows unprecedented access into the inner life of the greatest rock band
of our times, Read More

Also bought these items...

Show items from:

b all Categories
Books

rusic

Show items that:

| 37 used & new from £10.36

U2 - Zoo T¥ DVD «~ U2 U218 Singles [Special Edition] U2 - D¥D Collector's Box DWD ~

b Customers also bought = = - audic €D ~ U2 Uz
Customers also viewed |_More like this_| ; o _— —
More like this _ More like this

Terminado

Figura 2.1. Pagina personalizada en Amazon

La poderosa empresa norteamericana de comercio electrénico que empez6 siendo una

libreria online es un ejemplo paradigmatico de sistema de recomendacion hibrido que mezcla

los enfoques basado en contenido y colaborativo. El sistema guarda las preferencias del

usuario activo y las combina con objetos relevantes para generar recomendaciones (las ya

celebres paginas “People who bought this item.. also bought these items.” como la de la

figura que acompana este parrafo).
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b) IMDB Recommendation Center (http://spanish.imdb.com/Sections/Recommendations)

%3 The Internet Movie Database (IMDb) - Mozilla Firefox
archivo  Editar  Wer Higiorial Marcadores  Henamiertas  Ayuda

P N LT e ——— )

B Comenzar & usar Fire,.. (5 Ultimas noticias || post ko del.icio.us [ ] my del.icio.us

Film | Browse | Help Login | Register to personalize

o
[I—
Mote sz arches | Tips

IMDbPro com free trial

&%« Recommendation Center

Based on a complex formula and ongoing feedback from movie fans around the world, we've sorted through hundreds of thousands
of mowies and TV shows (some on video, some not) to come up with IMDb Recommends. Enter the name of a favorite mowie or
show, click "go," and we'll recommend a few others you might like

Search:

Enter Movie Name
lge

L quates
L| soundiracks

B iot summaries Browse by Title
L keywords
o ralers ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUYWXYZOther

Top Ten
L| biographies

The top ten most viewed recommendation lists last weele

Filiing Business

Terminada &

Figura 2.2. Interfaz del Centro de Recomendacién de IMDB

La mayor base de datos de cine y television del mundo y uno de los sitios web mas
populares y visitados de todo Internet también ofrece a sus usuarios un sistema de
recomendacion: se llama Recommendation Center y esta basado en contenido. El usuario
introduce la pelicula o show televisivo que mas le guste y el sistema le ofrece una lista con
diez recomendaciones. Como método de realimentacion o feedback con el sistema, el usuario
puede sefalar las recomendaciones con las que no este de acuerdo y proponer
recomendaciones nuevas con lo que el algoritmo se va depurando con la interaccion del
usuario. De todas formas no es el servicio mas exitoso que ofrece IMDB y eso se debe

principalmente a que no es un sistema de recomendacién especialmente bueno y acertado.
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c) Entrée Chicago

Entrée Chicago (Guo; 2006) es un sistema de recomendacién basado en conocimiento
desarrollado por el Intelligent Information Laboratory (Infolab) de la Universidad de Chicago
que ayuda al usuario a decidir entre mas de 700 restaurantes de la ciudad de Chicago segun
sus restaurantes preferidos de otras ciudades norteamericanas. Ademas de ofrecer
recomendaciones dispone de reviews de todos los restaurantes y de mapas para llegar a
ellos.

d) One Llama! (http://www.onellama.com/)

’@ One Llama! - Mozilla Firefo)

archivo  Edtar Yer I Marcadh

>- 20 W & O

B

. onelama,com x| ©r El

\' wHaAT Is ONE LLAMA?

TELL ME MORE

ONE LLAMA

\|

)

Listo McAfee Siteaduiscr |+

Figura 2.3. Pagina de inicio de One Llama

Un investigador del National Center for Supercomputing Applications, llamado Tcheng,
trabajo en el desarrollo de este software que permite analizar musica y categorizarla.
Utiliza la tecnologia ‘oido artificial’. Este sistema ayuda a los usuarios a ordenar sus
colecciones de musica y también recomienda nuevas canciones que seguramente son de su
agrado.

El punto fuerte de este sistema es que procesa cada cancién, crea un conjunto de datos
para cada una mediante técnicas de mineria de datos y determina canciones con
caracteristicas similares y del mismo estilo musical.
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2.2 Sistemas de Recomendacion Colaborativos

Debido a que en este proyecto nos proponemos hacer un estudio de ciertos algoritmos de
filtrado colaborativo para implementar posteriormente un sistema de recomendacion
colaborativo vamos a hacer una revision mas profunda y detallada sobre este tipo de sistemas
de recomendacion.

2.2.1 Introducciéon a los Sistemas de Recomendacion Colaborativos

Un sistema de recomendacién colaborativo es aquel en el que las recomendaciones se
realizan basandose solamente en los términos de similitud entre los usuarios [1]. Es decir, los
sistemas colaborativos recomiendan objetos que son del gusto de otros usuarios de intereses
similares en vez de recomendar objetos similares a los que le gustaban en un pasado al
usuario activo como sucedia con los basados en contenido. Se podria decir que este tipo de
sistemas de recomendacion se basan en el concepto del boca a boca entre sus usuarios para

realizar sus recomendaciones.

La base tedrica de los sistemas de recomendacion colaborativos es bastante sencilla: se
forman grupos de usuarios mas cercanos, es decir, aquellos cuyos perfiles son mas parecidos
y a un usuario de un grupo se le recomiendan objetos que él no tenga puntuados pero que
tengan unas puntuaciones positivas por parte del resto de usuarios de ese grupo, es decir, de

los mas similares a él.

Shardaham y Maes [13] distinguieron tres fases fundamentales en el funcionamiento de los
sistemas de recomendacion colaborativos:

1. El sistema guarda un perfil de cada usuario con sus evaluaciones sobre objetos

conocidos por él y que pertenecen a la base de datos sobre la que se trabaje.

2. Se mide el grado de similitud entre los diferentes usuarios del sistema en base a sus

perfiles y se crean grupos de usuarios con caracteristicas afines.

3. El sistema utiliza toda la informacién obtenida en los dos pasos anteriores para realizar
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las recomendaciones. A cada usuario le recomendara objetos que no haya evaluado
previamente y que hayan sido evaluados de manera positiva por los miembros del

grupo en el que esté incluido.

Al igual que los basados en contenido, los sistemas de recomendacion colaborativos tienen
una serie de problemas que se han ido detectando conforme se han hecho mas populares y
mas utilizados, como son los problemas de: la escasez, la escalabilidad y del item nuevo [4].

Comentemos las principales caracteristicas de cada uno de estos problemas:

- Escasez

Los sistemas de recomendacion colaborativos necesitan una gran cantidad de
datos, muchos usuarios puntuando muchos items similares para asi poder calcular los
grupos de vecinos y, en base a ellos, realizar las recomendaciones. Si en nuestra base
de datos tenemos pocos usuarios o pocas puntuaciones por parte de cada usuario,
nuestra matriz de puntuaciones sera muy escasa y los calculos de vecindad, prediccidon
y recomendaciéon no pueden ser realizados con la suficiente seguridad y exactitud

obteniendo por lo tanto unas recomendaciones de baja calidad.

- Escalabilidad

Los sistemas de recomendacién colaborativos usan por norma general algoritmos
de calculo de los k vecinos mas cercanos (knn, K-nearest neighbors) para obtener la
similaridad entre usuarios. Estos algoritmos son costosos computacionalmente y su
coste crece linealmente cuanto mayor sea el nimero de usuarios y de items por lo que
con bases de datos con millones de elementos, al aumentar el nimero de datos, el

sistema sufrira graves problemas de escalabilidad.

- Problema del item nuevo

En los sistemas de recomendacion colaborativos los items nuevos, que tienen muy
pocas o, incluso, ninguna puntuacion no van a ser recomendados practicamente nunca.
De la misma forma, los nuevos usuarios en el sistema recibiran muy pobres
predicciones debido a que ellos han puntuado muy pocos items y se hace dificil

encuadrarlos en algun grupo de vecinos. Estos dos hechos nos hacen ver que estos
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sistemas de recomendacion requieren un cierto tiempo antes de empezar a hacer

predicciones y recomendaciones ciertamente relevantes y acertadas.

Una gran cantidad de experimentos, estudios e investigaciones se han realizado en los
ultimos anos para encontrar técnicas que reduzcan el impacto de estos problemas en los

sistemas de recomendacion con filtrado colaborativo.

Para reducir el problema de la escasez se han intentado la utilizacion de puntuaciones
implicitas [10], la correlaciéon entre items [12] y el filtrado hibrido. Mientras que para tratar de
mejorar la escalabilidad se han propuesto la reduccion de la dimensionalidad [11] y
aproximaciones basadas en modelos. Finalmente, estudios han demostrado que las técnicas
de web mining como los arboles de decision son utiles para paliar el problema de los items y

usuarios nuevos [3].

2.2.2 Categorias de los algoritmos de Filtrado Colaborativo

Para obtener un sistema de recomendacion colaborativo de calidad es necesario elegir un

buen algoritmo de filtrado colaborativo. Estos algoritmos pueden dividirse en dos categorias:

- Algoritmos basados en memoria o basados en usuario

Estos algoritmos utilizan la base de datos completa para generar una prediccién. El
funcionamiento de estos algoritmos es el siguiente: se utilizan técnicas estadisticas
para encontrar un conjunto de vecinos al usuario activo y posteriormente se utilizan una
serie de algoritmos que combinan las preferencias de esta vecindad para realizar las

predicciones y recomendaciones.

Estos algoritmos basados en usuario son muy populares y exitosos en la practica
pero son también los que con mas ferocidad sufren los problemas de escasez y
escalabilidad vistos anteriormente por lo que se hizo necesaria la aparicién de otro tipo

de algoritmos como los que vienen a continuacion.
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- Algoritmos basados en modelos o basados en item

Estos algoritmos proporcionan recomendaciones de items desarrollando primero un
modelo (ya sea mediante redes bayesianas, clustering o modelos basados en reglas)

de las puntuaciones de los usuarios sobre los items.

No se utilizan técnicas estadisticas sino una aproximacién probabilistica que calcula
el valor esperado de una prediccion del usuario dados sus puntuaciones sobre otros
items. Es decir, estos algoritmos miran en el conjunto de items que el usuario activo ha
puntuado o evaluado y calcula como de similar son estas puntuaciones con respecto al

item activo con el fin de realizar una prediccién para el mismo.

No obstante también hay que puntualizar, que no todos los algoritmos basados en
item han de desarrollar obligatoriamente un modelo de las puntuaciones de los

usuarios.

Por tanto, en los sistemas de recomendaciéon colaborativos basados en item (sin
desarrollar modelo alguno) son en los que centraran el proyecto que se detalla en esta
memoria por lo que veremos con mas profundidad estos algoritmos y sus principales aspectos

cuando entremos a analizar en profundidad el proyecto realizado.

2.2.3 Ejemplos reales de Sistemas de Recomendacién Colaborativos

En este epigrafe vamos a hacer un repaso a distintos sistemas de recomendacién
colaborativos que se pueden encontrar en el mercado actualmente o que han sido de vital

importancia para el desarrollo, arraigo y auge de los mismos.

a) Tapestry

El pionero. Tapestry, un proyecto de Xerox PARC, esta considerado como el primer
sistema de recomendacién que implementaba filtrado colaborativo. Tapestry permitia a sus
usuarios encontrar documentos basados en comentarios hechos previamente por otros

usuarios. Al ser un experimento pionero surgieron muchos problemas ya que sélo funcionaba
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correctamente con pequefos grupos de personas y eran necesarias consultas de palabras
especificas para obtener resultados lo que dificultaba en gran medida el propésito ultimo del
filtrado colaborativo. También tenia otras carencias como la falta de privacidad. A pesar de
todo fue un sistema que resultd crucial para el posterior fulgurante crecimiento de los sistemas

de recomendacion colaborativos.

b) Zagat Survey (http://www.zagat.com)

!
%) Zagat Survey :: Restaurants, Nightlife, Hotels & Attractions :: Ratings & Reviews - Mozilla Firefox £y
frchiva  Editar  Wer Historial  Marcadores  Herramientas  Avuda b
@& - - @ @ (2F [T repilpnn.zsgst.cony [=[ ] [Wr|zsgat [&]
B Comenzar a usar Fire... [} Ultimss noticias || post to del.icio.us [ | my delicio.us
- =t = a
‘Welcome to zagat.com. Please signin Subscribe | Help
ZAGATSURVEY. o 90 e
Home Restaurants Hightlife Hotals Attractions
1 |
Your Location: Search: Category: WHY 9
| Sian Francisco Metm Aren V‘ Enter keywards || Festawrants — ~| (D) ZAGAT H
Saved/Recent Locations Osearch by harme anly
L Advanesd Search
W ZAGATNEWS  rest s nuss
Thanksgiving Dining Options L| GOTTHE i
Asampling of offerings in 10 cities.
s sz s OVERHEAD
Hot Blocks OVER YOUR
MYC's newest shops, restaurants,
bars and hotels:
They Charged Me For That?
Unexpected restaurant fees
4 Sign up for e-mail updates
n:: - cooca
Lexus has partnered with Zagat Survey to bring you the top-rated Power Scene restaurants from around
the world — places to see and be seen.
@ Click for instant access to Zagat reviews, courtesy of Lexus. Ofcourse, ifyou really want to impress your
colleagues, there's only one way to arrive: in an all-new LS.
v
Transfiriendo datos desde m1,2mdn.net EECCCETTT
J

Figura 2.4. Interfaz de zagat.com

Zagat Survey es una empresa americana fundada en 1979 que se dedica a la edicion de
todo tipo de guias de restaurantes, hoteles, clubes o tiendas de distintas ciudades de los
Estados Unidos y Canada. En zagat.com los usuarios registrados pueden votar distintos
aspectos (hasta 30) del local referido y, ademas, introducir pequefios comentarios con su
experiencia. En base a estas votaciones los responsables de la empresa asignan sus
puntuaciones en sus guias anuales y hacen recomendaciones individuales a sus usuarios a

través de su web.
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c) FilmAffinity (http://www.filmaffinity.com)

3 FilmAffinity - Mozilla Firefox
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17 de Woviembre da 2006 24 de Movierbre de 2006

+ Borat « Casino Royale (007)
Larry tharles (Sachs Baran Cohen, Pamela Andersan Martin Campbell (Daniel Craig, Eva Green)
J Ela 5 es Bond (Daniel Craig), esta vez se

enf i fi

a gran pantalla, El perindista Kazajo debe vizjar .. [+
Elilusionista -+

Neil Burger (Edvard Nortan, Paul Giamstti) W
12 Viena de 1900, el misterioss Eisenhaim (Edward Nortar) + Grbavica

cautivs 3l piblico con sus especticulos de magia = ilusionismo, Sus

poderss sobrenaturales lleaan 2 los ofdus del princies heredars ., (+1) -

Figura 2.5. Pdgina principal de filmaffinity.com

Filmaffinity es un proyecto espafol de gran proyeccion internacional que desde 2002 se
encarga de recibir puntuaciones de todo tipo de peliculas y dar recomendaciones a sus
usuarios. Su funcionamiento es sencillo: el nuevo usuario puede empezar a votar las peliculas
que haya visto con la ayuda de unos tours dirigidos que atemperan de manera inteligente los
problemas de escasez y nuevo item; posteriormente el sistema calcula las almas gemelas de
este nuevo usuario y le recomienda las peliculas favoritas de estas almas gemelas que no
haya votado el usuario. También ofrece la posibilidad de puntuar series de television, de ver la
informacién de tus almas gemelas y contactar con ellas, realizar criticas y comentarios sobre

las peliculas y series vistas y consultar los diferentes tops por géneros o décadas o generales.
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d) MovieLens (http://movielens.umn.edu)

I movie le ns - movie recommendations - Mozilla Firefox

Archiva  Editar  Yer Higtoril Marcadores  Herramientas  Ayuda

= — = —— — — —
- - & {7 Bl bttpgimovistens. urin edufiogin [ B [ W] wispeia tEngich; =
B Comenzar a usar Fire... [} Ultimss noticias || post to del.icio.us [ | my delicio.us

movielens
helping you find the right movies

Welcome to Movielens!

Free, personalized, non-commercial, ad-free, great movie recommendations.
Have questions? Take the Movielens Tour for answers,
Mot a member? Join MovieLens now.

Need a gift idea? Try MovieLens QuickPick!

New to Movielens? Hello MovielLens Users!
Join today! please lag in:
Username: 1\ ' |

You get great recommendations for movies = =
while helping us do research. Learn mare: Password; I

e Try out QuickPick: Our Movie Gift Save login: [

Recummends:-r Log into MovielLens
s Take the Movielens Tour
* Read our Privacy Policy Forgot your password?

s See our Browser Requirements

P
e Learn about Qur Research HEDd el ARie it

MavieLens is a fres service provided by Grouplens Research at the University of Minnesata, Ws sometimes
study how our members use Mavielens in order to learn how to build better recommendation systems. We_

Terminado

Figura 2.6. /nterfaz de MovielLens

MovieLens es un sistema de recomendacion de peliculas online basado en filtrado
colaborativo. Desarrollado por el GroupLens Research de la Universidad de Minnesota
(http.//7www.grouplens.org), recolecta puntuaciones sobre peliculas de sus usuarios y en
base a esos datos agrupa los usuarios de similares gustos. Atendiendo a las puntuaciones de
todos los usuarios dentro de un grupo se intenta predecir para cada usuario individual su

opinion sobre peliculas que todavia no ha visto.

En un principio utilizaba algoritmos basados en usuario para realizar sus predicciones y
recomendaciones pero desde hace un tiempo emplea algoritmos basados en item porque dan

mejores resultados.

Los datos sobre sus usuarios y sus puntaciones son privados pero los investigadores de
GroupLens mantienen como publicas dos ejemplos de 100000 y un millon de puntaciones
respectivamente. Estos ejemplos se pueden descargar desde la propia pagina web
(http.//7www.grouplens.org) siendo el de 100000 puntuaciones el usado en este proyecto

como conjunto de datos de partida.
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e) Last.fm (http://www.last.fm)

3 Last.fm - The Social Music Revolution - Mozilla Firefox

frchivo  Edtar  Wer Historial Marcadores  Herramientas  Avuda
& - - @ ﬁ} B tetp: o Jast.fing

B Comenzar a usar Fire. .

[l Ukimas noticias: || post to del.icio.us || my del.icio.us

the social music revoiution Users Music Listen Charis Tools Help
Start Listening with Last.fm . = .
®EEO HM
Listen to something new:. Lastim radio leams what you like L '_
and gt balier Fao Fighters - Planet Claite 330
e 4 — @4t
(2 |
Listening to Custom Stetion for guest user
Sign Up and Create a Profile Dscoyetiiow, Music
Discover new artists, find outwhen their gigs are and invite
Join Lastfm for FREE take the tour first friends. We'e got free tracks, toa
uz ‘ [ Find similar artists
Share Your Music Taste ITwou like U2, you might also like:
Scrobbling happens automatically as you listen to music. o Coldgla
Click on a profile and see how it works:
o REM
- v || o Dasis
* \;&/ bt o Red Hot Chili Peppers
£ = L)%
o The Beatles
A Moisala A LIOK A sueren a Gresn Da
aad
- Download the Software @

Transfiriendn datos desde 67.117,229.85

Figura 2.7. Pagina de recomendaciones de /ast.fm

La popularidad adquirida en los ultimos tiempos por los sistemas de recomendacion
colaborativos ha propiciado que se haya ampliado el rango de aplicacion de los mismos. Una
nueva generacion de sistemas de recomendacién colaborativos ha surgido en el ambito de la

radio musical via Internet.

last.fm es un sistema de recomendacién musical ademas de una red social y una radio via
Internet. Cada nuevo usuario va creando su propio perfil de manera muy sencilla: el usuario
puede escuchar las radios personalizadas (canciones favoritas) del resto de usuarios y decidir
si les gustan (pasan a formar parte del perfil del propio usuario) o si por el contrario no quiere
volverlas a escuchar. Con este perfil y gracias a un algoritmo de filtrado colaborativo el
sistema va cerrando el cerco sobre los usuarios con gustos mas afines con el usuario activo
(los denominados vecinos) y recomendando grupos y artistas que no se encuentran en su
perfil pero que si son favoritos dentro de su vecinos. Estas acciones son continuas por lo que
la calidad de las recomendaciones se refina de manera ciertamente importante cuando se es

un usuario veterano dentro la aplicacion.
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Sin duda, last.fm y otras aplicaciones de similares caracteristicas, estan siendo una de las
grandes revoluciones de los ultimos tiempos en Internet gracias a su marcado caracter social,
a su amplio catalogo musical (last.fm contaba con mas de 100.000 canciones a noviembre de

2006) y a la calidad de sus recomendaciones.

f) Where to Cycle (http://www.wheretocycle.com/)

@ Bicycte Touring Worldwide Information Photos Reviews and Maps - Mozilla Firefox IBEX

B¥ 6 r [d

Popular Locations

Did you farget to log i or don't have an Africa Arizona Asia Australacsia Bike PA Route S Bolivia Britany California Canada Chile Eduardo Avaros

account yet? Go ahead and get one
MNational Park EUrOQe France Germany Hokkaido Hwy48 California [taly Japan Mongolia Morocco Nevada
» QUICKly review a place N
» Share photos and comments New York North America Orecon Paciic Coast Pacific Coast Pennsyivania Rhone-Alps Route B8
» Add links to your travelogues N
S Rate |0l nel Get esonAED South America Spain Texas Thailand Urited Kingdom United States uyuni salar Gunito Lavce
recommendations el
» Subscribe to RSS feeds Chile Vermont Vietnam VWashington

Google map nfegration have been added. More map integration will come in the future.

Ff‘ Subscribe to the site feed
This user community is dedicated to the best cycling and seff supported bicycle touring locations around the world. Share i

photos, anectotes and lacation specific touring infarmation. Rate Iocations and get recommendations using callaborative

fiitering
SEARCH We are in search of the worlds best places for bicycle touring. If you are lnoking far a place for bicycle touring please
take @ ook at the locations database. If you have every ridden a bicycle somewnere, please create an account and
Search coming soon contribte

This is & completely non-commercial community effort fo share information about bicyule fouring world wide.

If you are Inoking for general bicyele touring infarmation, in particular if you are new ta bisycle touring take a lnak at the
LOGATIONS follawing

Recently updated locations: o Ken Kiter's Bike pages: hittp: s kenkifer com/bikepagesfouring
« Grazy Guy on a Bike: nifp:/Awww Crazyquyonabike. comd

» Spain « Bicycle touring 101: hifp /A biketouring 101 .com/
» Thailand

» Thessaloniki, Greece
» Phnom Penh to Sihanoukville {and on
lﬂgggﬁzﬂﬂa Cambadia REVEWS Read detailed infarmation about bicycle touring in a specific place in the reviews

» Phnom Penh to Siem Reap, Cambodia
» Ficos de Europa National Park, 5pain
» Camptorwile, Calfornia
| . Py 49 Calformiz, United States LOCATION: You can start by browsing the locations v
Listo | MecAfes Stefdvior | ~

Figura 2.8. Pagina de recomendaciones de wheretocycle

Esta comunidad de usuarios se dedica a compartir informacién sobre viajes realizados en
bicicleta por todo el mundo. Se dedica a fines no comerciales e intentan localizar los mejores
lugares para viajar en bicicleta. Permite realizar puntuaciones sobre los lugares visitados por
el usuario asi como realizar las recomendaciones mas adecuadas usando filtrado
colaborativo.
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g) 2DoNext (http://www.2donext.com/)

BE )

Achivo  Ediar Yer It Marcadores Herramientss Ayuda -Z_:'

@ D50 0@ O [0 i o8

.1.,
COMICS

Doyou ever sit around all night doing nothing, becauss yau can't think of somsthing to do? Wander the aisles ofthe
ravie store, because e movie you wanted wasn'tin stack? Almiessly browse thraugh the librany because you don't
k nwwhaun madnmmme rmusic store, ting to find a new CO, but afraid to waste your money? Have you ever

/& hame, oniyta find outthat s not half as good as the of s 53y? Well, here's the
Solion 2DoNextom

Atour site, you can find reviews by people just like you on the things you love — games, books, comics, movies, and
usic. Make buddies who like the s o d create a network of friends to

you 1o try. Never be bored again.

Figura 2.9. Pdgina de recomendaciones de 2donext

Después de anos de trabajo, Mike se decidio a colgar su sitio web. El sitio web se llama
2DoNext, la idea de este sitio es permitir a la gente puntuar peliculas, videojuegos, libros,
comics y musica (cada uno por separado). También ofrece la posibilidad de compartir
experiencias con familiares, amigos y todo tipo de personas que han puntuados items

similares.

Como no, el sitio web incluye un sistema basado en filtrado colaborativo que recomendara
otros items de acuerdo con lo que el propio usuario ha estado puntuando.
El objetivo es permitir conectarse a los usuarios con otros usuarios y puntuar sus hobbies, de
tal forma que se les pueda recomendar acerca de qué es lo proximo que podrian hacer para

entretenerse.
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h) Pure Video (http://purevideo.com/)

’@ Video Search and Image Search - N
rchivo  Edtsr Ver I M

2-p - & @ W @ @ (B reoupwendeo.cons M oerd i

Eva Longoria Best Of | Star Wars ¥id | Our First Tape IyPurevides | GrindTV. | HallyweadupClose | PaliticsUpClase | Stupidvideos 12

. PureVideo &

Channels: Home Research Music Sports Comedy Wirsl Entertainment News

. Sports Highlights, ¥iral Videos, Funny Videos, Movie Trailers on PureVideo - Mozilla Firefox [BEX]
Ayuda

SEARCH

LEARN HOW IT WORKS

Figura 2.10. Pagina principal de Pure Video

Basada en El Segundo, CA, PureVideo Networks, Inc. es una compania dedicada a las
nuevas tecnologias que permite descubrir y promocionar videos online. Fue fundada por
Softbank Capital, en Mayo de 2005, como consecuencia de la revolucién de los videos online
generados por los propios usuarios.

Con los videos online como un medio al alza en el mundo de la web 2.0, son muchos los
sitios web de videos en el Mercado. ElI motor de busqueda PureVideo, fue recientemente
puesto en marcha para intentar ayudar y organizar los espacios de videos online. En este
caso el filtrado colaborativo y el perfil de usuario deberian avanzar bastante de manera que el
usuario sea capaz de acceder a su lista de archivos multimedia desde cualquier sitio, o buscar

nuevos archivos de una manera facil.
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i) Findory (http://findory.com/)

]@ Findory - Mozilla Firefox

[BENX]]

archivo Edtsr Ve I Marcadores Herrsmientss

D - E@‘ \Eﬂ l?ﬂ ‘Eﬁ httpsjfindary.com{

Findory

Ads by Google

Powered & Manual Ramps
Wheslchair access ramps for all Public Service
Vehicles.

e vipgroup. oo.uk

California Notary

Find California Notary Here. Visit our California

Hotary Cuide.
About-Californiallotary. info

Find Development Jobs
Find jobe with firme and NGOg that work with
USAID, World Bank & more

. developmentex. com

Public Service Exam Pre,

Application, Test and Interview prep for Canadian

government jobs
v, publicsenviceexamprep.com

The Middle East

Holds the center of the Worlds' Attention. Why?

TheRCG.org/Plain Answers

Popular News Categories
Tach

Waorld

Opinion

Scisnce

Popular Blog Categories

Home || News || Blogs || Video || Podcasts || Favarites

Read

L3

click on an article
to get started!

" Learn Y%

My Findory News

La. prisoner built coffins for Grahams
oo flavs

AP - Shortly before he died, convicted murderer Richard Liggett was asked to make two
ofthe simple plywood coffins he meticulously crafted for fellow prisoners. Except the
caskets would be for Billy and Ruth Graham. (read mere)

Cameron sefting out battle lines
sac

David Cameron says Gordon Erown's move to 10 Downing Strest gives votersa clear
choice at the next election. (read more)

UK forces clash with Iraq militia
Bac

Up to 20 people have been killed in clashes between joint Iraqi and British forces and
Shia militia in southern Iraq, coalition leaders say. (read more)

Interest in Airbus orders ‘grows’
BeC

Interest in orders for Airbus intensifies as the Paris air show gets under way, industry
sources say. (read more)

Moscow voted most expensive city

Finanoisl Tres

New York has fallen out of the top 10 most expensive cities for expatriate employees
but many European cities have moved up the rankings, according to a survey
published. (read more)

Car in Tenn. parade hits crowd, kills 4

Yahoo ews

AP-T re trying to d what caused a d car tolose
control during a parade and careen into a crowd, killing four people and injuring upto
15 others. (read mere)

JFK Assassin Acted Alone, Says Author of Hefty Reclaiming History

wirad

Y Personalize!

¥ @r G,
Py
My Findory 0 Avrticles Read | 0 Searches | O Favorites | Sign in

News [v] search 2

My Findory Blogs

In my eyes you are still a bot

Wetater (2 hr

Her name s Anna. Anna she is called. She can ban you. Ban you so hard.
(read more)

Dutch Police Arrest A Bunch Of Internet Scammers

TechDir

Every fow months we hear a story like this one: police in Amsterdam have
arrested 111 people, believed to be involved in internet fraud — specifically
Nigerian "advanced fe’ 419 scamming. Of courss, its nice to see them
bringing in 2 big group of folks, as it suggests they tried to track down the
entire ring. However, these scams aren't going away any time soon. After
all, the ¢19 scam .. (read more)

Good Copy, Bad Copy: superh copyright documentary on the remix wars
Bring Boing

Cory Doctorow :1just watched Good Copy, Bad Copy, 2 stunning Danish
documentary on remix culture and copyright, available 2s a free dovnload.
‘The film skips around the world, showing the changing attitudes toward art
and eulture in Nigeria, Sweden, Brazil, the UK, and the US, answering
statements about incentives and creativity by the MPAA and IFPT by
showing us real artists making wonderful .. (read more)

Moore’s "Sicko™ leaks onto PZP
Boing Boing
Cory Doctorow : Michael Moore's documentary “Sicko," which describes the
failure of the American health system , has been leaked onto the net, a few
weeks before its theatrical release. T watched this yesterday on my laptop
and Iwas ust floored. This is Moore at his best: savage, smart, and so funny
and outrageous the milk squirts out your nose. T was so engrossed, Inearly
missed a flight. ... (read more)

He Won
sndrew Sullivan
Banl Ptz wen tha whalacamnatitian. Ha'll narfarrn far tha (nasnHis

Lito

Figura 2.11. Pdgina de inicio de findory

Findory es un sitio de noticias de actualidad que emplea filtrado colaborativo para poder

mostrarle al usuario noticias de su interés. Fue desarrollado por Greg Linden en Seattle,

proveniente de Amazon (el rey de los sitios de recomendaciones).
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j) Silver Egg (http://www.silveregg.co.jp/en/)

’@ en - Mozilla Firefox Q

Archivo  Edtsr Ner It Mercadorss Hemamientss Ayuda

5. & ] &) @) [ repspmn sivereso.cosplens By 6« [C

About Us

s+ A = Sl

Featured Links

Be-KJdeum

[y oot © She B Tty

Figura 2.12. P3gina de inicio de Silver Egg

Silver Egg proporciona servicios web comerciales que funcionan con tecnologia de
Inteligencia Artificial. El servicio mas importante es Aigent, un servicio en ASP empleado en
las paginas web lideres de comercio electrénico para realizar recomendaciones de productos
personalizadas. Utiliza filtrado colaborativo basado en redes bayesianas, para elegir los
productos que se van a recomendar. Adaptando continuamente las recomendaciones a los

cambios de compra del usuario.

Otros sistemas de recomendacidén colaborativos (tanto de ambito comercial como no
comercial) que pueden ser de interés para que el lector compruebe el funcionamiento y

utilidad de los mismos son los siguientes: Pandora (http://www.pandora.com), Live365

(http://www.live365.com), TiVo (http://www.tivo.com), aNobii

(http://www.anobii.com/anobi) y otros muchos como los que pueden ser consultados en la

siguiente direccion (http://en.wikipedia.org/wiki/Collaborative filtering).
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Una vez presentado el proyecto a grandes rasgos con su propdsito y objetivos, y realizada
la introduccion teédrica a los sistemas de recomendacién en general y a los sistemas de
recomendacion colaborativos en particular, llega el momento de pasar a detallar el desarrollo
del proyecto que se ha realizado.

Este proyecto consta de cuatro fases bien diferenciadas:

1. La primera fase consiste en una introduccion y desarrollo de los distintos tipos de
algoritmos de filtrado colaborativo basicos basados en item, y un disefio de pruebas

que aplica dichos algoritmos a la base de datos movieranks [25].

2. La segunda fase se basa en implementar una serie de mejoras, propuestas en la
literatura, aplicadas a los algoritmos de filtrado colaborativo basicos sobre nuestra
base de datos. También se realizara un disefio de pruebas en el que quedaran

reflejados los resultados obtenidos.

3. La tercera fase consiste en realizar un estudio comparativo entre las distintas pruebas
realizadas en los puntos 1y 2, con el fin de obtener el algoritmo de filtrado colaborativo
gue mejores resultados obtenga, lo cual indicara que es el que mejor se adapta a la
base de datos tratada.

4. La cuarta fase consiste en implementar un prototipo de un sistema de recomendacion
basado en una arquitectura cliente/servidor con interfaz web implementando el

algoritmo de filtrado colaborativo que resulte en el apartado 3.

En este capitulo abordamos las tres primeras fases y en el siguiente capitulo se presenta el
sistema de recomendacion, objeto de la ultima fase.
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3.1 Revision de Algoritmos de Filtrado Colaborativo

En este apartado vamos a encargarnos de detallar pormenorizadamente el desarrollo de

los distintos algoritmos de filtrado colaborativo sobre la base de datos que nos ocupa.

En la introduccion tedrica se presentaban los sistemas de recomendacion colaborativos. El
primer paso para su realizacién es formar grupos con los usuarios o items de la base de datos
mas similares entre si. Para formar estos grupos se aplicaran distintas medidas de similaridad

y un algoritmo de clasificacion K-nn.

Una vez creados estos grupos y evaluado el algoritmo K-nn mediante la técnica hold-out se

estudiara el comportamiento de distintos algoritmos de prediccion.

3.1.1 Notacion

Antes de empezar a enumerar las numerosas formulas, expresiones y algoritmos que se
van a detallar en este estudio resulta conveniente dejar clara la notacién que se va a emplear

para que no se produzcan equivocos entre los lectores:

Un usuario sera aquel elemento representado por ui JU :{Ul,...,Un}

- Un item sera aquel elemento representado por il ={i1,...,im}
La similaridad entre dos items ij, ix Se representara como S(ii,ik)

Una evaluacién o puntuacién de un usuario U sobre un item Ij se representara como

Fui,ij

- Finalmente, una prediccién sobre el item ij del usuario Ui se representard como

pui, i

Escuela Politécnica Superior de Jaén 37



SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO Antonio Pedro Albin Rodriguez
EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

38

3.1.2 Algoritmo K-nn

Un paso imprescindible para la realizacion de un sistema de recomendacion colaborativo
de calidad es la formacion de grupos de usuarios (si es un sistema de recomendacién
colaborativo basado en memoria) o de items (si es basado en modelos, como es el caso de
este proyecto) de caracteristicas similares. Esta actividad se puede ver como la primera parte
de un problema de clasificacion de la base de datos y existen multitud de técnicas vy
algoritmos, llamados clasificadores, para resolverlo. Uno de los clasificadores de mayor
difusion y mejores prestaciones es el algoritmo K-nn, que es el que se va a utilizar en este
proyecto para formar los grupos de items mas similares para cada uno de los items de la base

de datos.

El algoritmo K-nn (k nearest neighbors, k vecinos mas cercanos) es un tipo de clasificador
basado en instancias. Estos clasificadores, que trabajan directamente sobre los datos sin
construir ningun tipo de modelo sobre la base de datos, estan basados en aprendizaje por
analogia encuadrandose dentro del paradigma perezoso del aprendizaje. Este paradigma se

caracteriza por:
- Eltrabajo se retrasa lo maximo posible.

- No se construye ninglin modelo, el modelo es la propia base de datos sobre la que se

trabaja.
- Se trabaja cuando llega un nuevo objeto a clasificar: se buscan los casos mas

parecidos y la clasificacién se construye en funcion de la clase a la que dichos casos

pertenezcan.

a) Funcionamiento del algoritmo K-nn:

Siendo | el objeto a clasificar debemos seleccionar los K objetos con K ={i,,....i,} tal que

no existe ningun ejemplo i' fuera de K con s(i,i') < s(i,ij), j =1,....k.
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Una vez encontrados los k —vecinos se puede proceder a la clasificacién de dos formas

distintas:

- Voto por la mayoria: se clasifica el nuevo objeto en la clase mayoritaria entre los
objetos de K.

- Voto compensado segun la distancia: se clasifica el objeto segun su distancia

ponderada con el resto de objetos de K.

b) Descripcién algoritmica
1. Se separan los datos en dos conjuntos disjuntos: entrenamiento (E) y test (T)

2. Llega un nuevo objeto ia a clasificar

3. Se obtienen los K objetos i,,...,i, del conjunto E mas cercanos a ia

4. Se clasifica el objeto ia de una de las dos maneras siguientes:
1. Voto por la mayoria

2. Voto ponderado segun la distancia

c¢) Principales caracteristicas

Es un algoritmo robusto frente al ruido cuando el valor de A es moderado (£>1).

- Es bastante eficaz cuando el niumero de clases posibles es alto y cuando los datos

son heterogéneos o difusos.

- Tiene una complejidad temporal de O(dn? siendo O(d)la complejidad de la métrica

de similaridad utilizada.

El hecho de no utilizar modelos sino la base de datos al completo provoca que sea
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ineficiente en memoria.
- Es valido tanto para clasificacion como para prediccion numérica.

Para este estudio se utilizara un algoritmo K-nn para seleccionar los k items mas similares
para cada uno de los items que componen nuestra base de datos. Lo que variara de una
prueba a otra sera la métrica de medida o similaridad empleada para calcularlo y el tamafo de

los conjuntos de test y entrenamiento utilizados para su evaluacion Aold-out.

3.1.3 Medidas de similaridad

Un paso previo crucial para el filtrado colaborativo basado en item es el calculo de la

similaridad entre los distintos items y la seleccién de los K mas similares. El concepto de
similaridad se puede representar de muy diversas formas de entre las cuales hemos elegido

para este proyecto la siguiente:

s(x,y):UxU - [-11] , midiendo el grado de similaridad entre X e y siendo mayor cuanto

mas cerca de 1 se encuentre.

La similaridad cumple con las propiedades:
_ Reflexiva: (s(x.x)=1)

- Simétrica: (S(X, Y) = 5(y, X)).

Por lo tanto para calcular los items mas similares a uno dado X, con una medida de

similaridad entre items s(x,y):UxU - [-11], yOU - x, seleccionamos los & items ytal que la

funcion sea maxima.

Es conveniente aclarar que, en este proyecto, para calcular la similaridad entre dos items
X e ¥, sélo se tendran en cuenta a aquellos usuarios que hayan evaluado a ambos items y

no siendo tomados en consideracion el resto.
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Item-itemn similarity is computed by
looking into co-rated items only. In
case of items fand j the similarity 8y is

(R R :-Il—'—'— I computed by looking into them. Mote:
P each of these co-rated pairs are

= abtained from different users, in this
example they come from users 1. u

m1 | & Rf [ana m-1.
m | R -

Figura 3.1.1 Calculo de similaridad basado sélo en items co-evaluados

Existen multitud de funciones que nos pueden dar una medida de la similaridad entre dos

elementos pero nosotros hemos elegido para este proyecto implementar solo las tres

siguientes:

1. Coeficiente Coseno

En este método se supone que dos items X e Y son vectores en el espacio y la similaridad

entre ellos vendra dada por el coseno que formen sus angulos. La expresion para su calculo

es la siguiente:

Siendo X; el valor del objeto X para el usuario i, y;el valor del objeto y para el usuario /y nel

numero de usuarios que han evaluado tanto X como .

2. Distancia Euclidea

Una forma de calcular la similaridad entre dos objetos puede ser calcular la distancia entre

los mismos ya que cuanto menor sea esa distancia mayor sera la similaridad. Una distancia

cumple con las siguientes propiedades:
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(y, X) (Propiedad simétrica)
(x y)+d(y.2)

N
o
x
<
N—
1
o o

3. d(x,2)<

Existen multiples funciones para el calculo de distancias y una de las mas importantes y

utilizadas es la distancia euclidea cuya expresion genérica es la siguiente:

d(xy) = ,/izzlj(m—yi)z

Pero esta distancia plantea el inconveniente de que el valor resultante no esta restringido a
un intervalo entre [0, 1] que es el intervalo en el que hemos comentado que vamos a
representar la similaridad. Para remediar este inconveniente recurrimos a la normalizacion de

la formula anterior, que quedaria de la siguiente manera:

Siendo A Ia amplitud del dominio del usuario i, la cual se calcula como: A =bi—a

donde b y @ son los limites superior e inferior respectivamente de tal dominio. Este dominio
del usuario, en nuestro proyecto, es el comprendido por el intervalo de enteros entre 1y 5,
ambos inclusive.

La similaridad sera por tanto: s(x, y) =1-dn(x, y)

3. Coeficiente de Correlacion de Pearson

Este coeficiente de correlacion de Pearson aparecié por primera vez en la literatura dentro
del contexto del proyecto GroupLens donde se empleaba como base para la asignacion de
pesos. Este coeficiente es un indice que mide la relacion lineal entre dos variables
cuantitativas, siendo independiente de la escala de medidas de dichas variables y estando
acotado dentro del intervalo [-1, 1]. La expresion que permite calcular este coeficiente es la
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siguiente:

3 (e -x)yi-v)
T Bt (S5

i=1

Siendo X e Y la media de todos los valores de X e Y respectivamente.

3.2 Algoritmos de prediccion basados en item

Una vez calculado el conjunto de los items mas similares para cada uno de los items de la
base de datos mediante alguna de las medidas de similaridad vistas anteriormente, llega el
momento del paso mas crucial en el filtrado colaborativo: elegir la técnica o algoritmo

adecuado para realizar la prediccion.

3.2.1 Algoritmo Basico de Filtrado Colaborativo

No existen algoritmos mejores o0 peores sino que existen algoritmos que se ajustan mejor o
peor al conjunto de datos [7]. Esto se debe a que muchos de los algoritmos de filtrado
colaborativo han sido disefiados para un conjunto de datos especifico. Si este conjunto de
datos especifico tiene muchos mas usuarios que items puede resultar inapropiada su

ejecucion sobre conjuntos de datos donde se tienen mas items que usuarios y viceversa.

En este proyecto hemos tomado en consideracion dos de los multiples algoritmos que
existen para resolver esta cuestién y vamos a comprobar cual se ajusta mejor a nuestra base

de datos:

1. item average + adjustment

Esta técnica presupone que una prediccidén para un usuario concreto sobre un item es igual

al valor medio de ese item mas un ajuste que viene a ser la suma ponderada de las
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evaluaciones hechas por el usuario y su similaridad con el item activo [9]. La expresion para

dicha técnica es la siguiente:

Y Sfiain)ruein - )

pUa,iaz ra+ h=1 -
> |s{iain)

h=1

Siendo Ua el usuario activo, la el item cuyo valor se quiere predecir y ria y rua las
puntuaciones medias del usuario y el item, respectivamente. Estas medias se calculan de la

siguiente manera:

Donde "N es el numero de items que el usuario activo ha puntuado y M es el nimero de

usuarios que han puntuado el item a predecir.

Existen dos enfoques diferenciados para afrontar esta técnica atendiendo al numero de

valores seleccionados para realizar la prediccion:

- Todos menos 1 -> se conocen todas las evaluaciones que ha hecho el usuario

salvo la que se quiere predecir.

- Dados n -> solo se conocen n evaluaciones del total que ha hecho el usuario. Esta

n suele ser un numero potencia de 2.

2. weighted sum

Este método calcula la prediccion de un item | por parte del usuario activo Y% como la

suma de las evaluaciones del usuario Y sobre items similares a |. Cada una de estas

evaluaciones esta ponderada por la correspondiente similaridad S(i, j) entre los items | y j

[12]. Podemos denotar esta técnica de la siguiente manera:
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is(ia,ih)* [Ua,in
(ua,ia) =2
i |S{ia in)

h=1

Indicando 4 los k items mas similares al item 2.

Basicamente, esta técnica intenta captar como evalla el usuario activo a items similares al
que se quiere predecir. Es necesario ponderar estas evaluaciones con la similaridad para

asegurarnos de que la prediccion entra dentro del rango previamente definido.

3.2.2 Mejoras sobre los Algoritmos de Filtrado Colaborativo

Sobre los modelos iniciales se han propuesto una serie de mejoras [2] sobre algoritmos de
filtrado colaborativo para comprobar como funcionan dichas mejoras sobre la base de datos
sobre la que queremos trabajar, y cuales son las distintas variaciones de sus parametros a los
largo de este proyecto. Las distintas mejoras de algoritmos de filtrado colaborativo que
tendremos en cuenta se basaran en el calculo de prediccién, para lo cual a continuacion se

desarrollara en qué consiste cada una.

1. Voto por Defecto

El algoritmo del voto por defecto surge de la necesidad de que cuando hay relativamente
pocos votos realizados por el usuario activo (u,) o por el usuario del emparejamiento (u;), el
algoritmo de correlacion de Pearson no obtiene buenos resultados ya que éste solo tiene en
cuenta los votos realizados por los dos usuarios:

> (o= -)

i=L

s(x,y) = \/Zn:(xi_)—()Z \/i(yr?/)Z

i=1 i=1

Esta propuesta de mejora se basa en el Algoritmo de Correlacién de Pearson, explicado en
el apartado 3.1.3 de esta memoria. Ahora bien, si proponemos un valor por defecto, d, para
los items que han sido votados sélo por uno de los usuarios, ya si se puede realizar el
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emparejamiento entre los dos usuarios de mayor numero de valoraciones. Como sugerencia
para la valoracién de d, existen dos posibilidades, utilizar un valor neutral o utilizar algin valor
cercano a valoraciones negativas.

También se propone utilizar ese mismo valor por defecto d para un numero k de items que
ninguno de los dos usuarios haya votado. Este numero adicional de items se utiliza para
potenciar la similaridad entre los dos usuarios. Para nuestro estudio, emplearemos la

siguiente ecuacion:

| (KX, Vo vy +kd?) = (3 v,y +kd)(X, v, +ka)
a,i)=
@l U+ V2 +Kd?) = (X Vo +kd) )0+ KO,V +kd?) = (X v + ko)

Siendo n, los items votados por al menos uno de los dos usuarios, y los sumatorios en j

vienen referidos a los items que el usuario activo y el del emparejamiento han votado.

Para comprender este algoritmo correctamente, realizaremos una explicacion grafica

utilizando un ejemplo:

- Paso 1. Tomamos como referencia los votos que han realizado los usuarios entre m items
posibles (los votos quedan marcados con la letra R).

B — i

1]

]

ul | ] &~ ||

m | B 'th. | | '
m R -
Figura 3.2.1 Puntuaciones iniciales de los usuarios

- Paso 2. Para los items que han puntuado uno de los dos usuarios, proponemos puntuar

con el valor por defecto d en el usuario correspondiente ().
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Figura 3.2.2 Puntuaciones de los usuarios con el voto por defecto

Ahora estamos en disposicion de aplicar la ecuacién propuesta para el calculo de la

similaridad mediante el voto por defecto.

Para nuestro caso los valores escogidos son los siguientes:

- d: se trata del valor asignado a los votos por defecto, en nuestro caso tomaremos la
valoracién neutra 3.

- k: numero adicional de items que potencia la similaridad entre los usuarios, 30.

2. Frecuencia Inversa de Usuario

La idea de esta mejora se basa en que el usuario que ha puntuado muchos items, no es
muy util para el calculo de la similaridad como lo son los usuarios que han puntuado menos
items, debido a que un usuario que puntua todos los items tendra una similaridad alta con

todos los usuarios con los que lo emparejemos.

, . n
Para llevar a cabo este fin, calcularemos un parametro f; como fj =log— donde n; es el

n;
namero de items que ha votado el usuario j y n es el numero total de items en la base de
datos. De este modo, si el usuario vota todos los items, f; sera 0, y en el caso en el que el

usuario no puntue ningun item, f; sera 1.
Para aplicar la frecuencia inversa de usuario, de entre los métodos propuestos en la

literatura, nosotros utilizaremos una modificacion del algoritmo de coeficiente coseno,

explicado en el punto 3.1.3:
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Esta modificacion consiste en multiplicar dicha ecuacion por el factor f; propuesto
n
> Xyl

(X Y) =i i
DA

de manera que los usuarios que tienen la f; mas alta, seran los que menos items han
puntuado, por tanto quedara disminuida la similaridad cuando al numero de items

puntuados (n;) por el usuario sea alto.

3. Frecuencia Directa de Usuario

Por intuicién, hemos pensado una variante de la Frecuencia Inversa de Usuario. Hemos
explicado que ésta consiste en considerar como mejores a aquellos usuarios que han
puntuado un menor numero de items. Sin embargo, en el caso particular tratado en este
proyecto acerca del Sistema de Recomendacion de Alquiler de Peliculas y segun las
caracteristicas de la base de datos usada, podemos pensar que los usuarios que puntdan un
numero muy grande de peliculas (items) no se pueden penalizar y si potenciar ya que estos
usuarios tienen un mayor grado de conocimiento de la materia y son muy fiables en sus
puntuaciones. La experiencia adquirida por estos usuarios nos puede ser de gran ayuda para

realizar nuestro calculo de similaridad.

Analogamente a la frecuencia inversa de usuario, utilizaremos una modificacion del
algoritmo de coeficiente coseno, pero esta vez multiplicada por un nuevo factor f;, calculado de
n;

i

la siguiente manera, fj =10", donde n; es el numero de items que ha votado el usuario jy n

es el niUmero total de items en la base de datos.

Quedando la ecuacién utilizada en este caso de la siguiente manera:

(x.y) S
S Y) = ety
> (xf3(wf
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4. Amplificacion de Casos

La Amplificacién de Casos se refiere a una modificacion en la similaridad a la hora de
realizar el calculo de la prediccion. Esta transformacion potenciara similaridades cercanas y

penalizara similaridades lejanas.

Entre los posibles algoritmos de calculo de similaridad utilizados, para poder aplicar esta
modificacion, y segun hemos podido investigar entre los articulos de la literatura seguida,

tendremos que aplicar el Coeficiente Coseno.

El algoritmo de prediccién que ha de utilizarse se basa en el item average + adjustment
explicado en el apartado 3.2.1 de esta memoria, el cual presupone que una prediccidén para un
usuario concreto sobre un item es igual al valor medio de ese item mas un ajuste que es la

suma ponderada de las evaluaciones hechas por el usuario y su similaridad con el item activo:
n —
> (i, |h)(rua, in— rua)

pua’ia =m+ = n
> Is(ia,in)
h=1

En cuanto a las transformaciones realizadas a esta formula para aplicar esta mejora, son

las siguientes:

Zn: S(ia,in)’ (rua, in— r_ua)

- Si la similaridad es mayor o igual que cero: pu,,i, = fia+ -2t -
> Islia, in)
h=1

n

Y ((fiain) ) ruein - rue)
= fia+ 2 .
§|s(ia,ih)|

- Si la similaridad es menor que cero: pu

a’la

El valor que hemos utilizado en nuestros experimentos para el parametro p, es el indicado

en la literatura estudiada, y sera de 2.5.
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3.3 Estudio Comparativo

A lo largo de este apartado, se realizaran las pruebas necesarias sobre los algoritmos
basicos de filtrado colaborativo y sobre sus mejoras para obtener los mejores resultados.
Previo a dicho estudio realizaremos una descripcion de las especificaciones, del conjunto de

datos y de las métricas de evaluacién que son comunes a los dos estudios.

1. Especificaciones software y hardware

Resulta fundamental especificar los requerimientos tanto hardware como software con las
que se van a realizar las pruebas ya que la variacion de los mismas podria producir unos

resultados sustancialmente diferentes a los que se han obtenido en este proyecto.

Las pruebas se han realizado en distintos PC’s de sobremesa con distintas caracteristicas
de microprocesador y de memoria RAM sobre un sistema operativo Windows XP Professional
Service Pack 2. El uso de un equipo u otro repercutira solo en el tiempo en el que se
obtendran los resultados de las pruebas. Por tanto los valores calculados son independientes

del equipo empleado.

El lenguaje de programacion empleado para la implementacion de estas pruebas ha sido
Java mediante el entorno de desarrollo NetBeans 5.0 y el sistema gestor de bases de datos
empleado para la comunicacion con el conjunto de datos de prueba ha sido Microsoft Access
a través de ODBC.

2. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para evaluar los experimentos realizados en este proyecto es

un ejemplo de la base de datos MovieLens (disponible en http://www.grouplens.org)

formado por 943 usuarios, 1682 peliculas y 100000 puntuaciones habiendo puntuado cada
uno de esos 943 usuarios un minimo de 20 peliculas y habiendo sido puntuada cada pelicula

al menos una vez.

Esta base de datos se encuentra en un formato textual poco manejable y eficiente por lo

que la hemos transformado a un formato de base de datos mas aconsejable para su
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tratamiento por parte de un modulo desarrollado en Java a través de ODBC como es MS

Access. La implementacion en Java del modulo de transformacién o formateo se encuentra

disponible en el Anexo IV.

Una vez realizada esta transformacion o formateo de la base de datos a un formato mas

adecuado a nuestros propositos se ha construido una base de datos en MS Access llamada

movieranks que contiene las tres tablas siguientes:

USUARIOS: una tabla de 943 filas en la que cada una de estas filas esta compuesta por

los siguientes campos:

ID_USER: entero. Llave primaria. Identificador numérico y univoco del usuario.
EDAD: entero. Edad del usuario.

GENERO: cadena de 1 caracter. Género del usuario (M si es hombre, F si es
mujer).

PROFESION: cadena de 25 caracteres. Profesion del usuario.

COD_POSTAL: cadena de 5 caracteres. Cédigo postal del usuario.
NUM_PUNTUACIONES: entero. Campo calculable. Numero de peliculas

puntuadas por el usuario.

Mombre del campo Tipo de datos Descripcion A
T ID_LIEER. Miirnet o i
! | Mimero
| sEmERD Texto
_|PrOFESION | Texho
i oD POSTAL Texko
] MumM_PONTUACIONES | Miimera
I
| B
! Propiedades del campo.
| Eeneral Busqueda )
Tamario del canpo [Ertera largo
Formato
Lugares decimales iButomatico
Mascara de entrada
Titulo | i Un nombre de campo puede
Yalor predeterminado | kemer hasta 64 caracteres de
Regla de validacion | | longitud, inchuyendo espacios,
Texto de validacién i Presione F1 para obtener ayvuda
Requetido Mo § acerca de los nombres de campo.
Indexadn S|(S|n El'upl-ilu':ac'l'bs)- j
Etiquetas inteligentes [
|

Figura 3.3.1 Vista Disefio de la tabla USUARIOS
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PELICULAS: tabla de 1682 filas con los siguientes campos cada una:

- ID_MOVIE: entero. Llave primaria. Identificador niUmerico y univoco de la pelicula.
- TITULO: cadena de 81 caracteres. Titulo de la pelicula.

- FECHA: fecha. Fecha de estreno de la pelicula.

- IMDB_URL: cadena de 134 caracteres. Enlace a la entrada en IMDB de la pelicula.
- DESCONOCIDO: booleano. Verdadero si no se conoce el género de la pelicula.
- ACCION: booleano. Verdadero si la pelicula es de accion.

- AVENTURAS: booelano. Verdadero si la pelicula es de aventuras.

- ANIMACION: booleano. Verdadero si la pelicula es de animacion.

- INFANTIL: booleano. Verdadero si es una pelicula infatil.

- COMEDIA: booleano. Verdadero si la pelicula es una comedia.

- CRIMEN: booelano. Verdadero si es una pelicula de crimen.

- DOCUMENTAL: booleano. Verdadero si la pelicula es un documental.

- DRAMA: booleano. Verdadero si la pelicula es un drama.

- FANTASIA: booleano. Verdadero si la pelicula es de fantasia.

- NEGRO: booleano. Verdadero si la pelicula es de género negro.

- TERROR: booleano. Verdadero si la pelicula es de terror.

- MUSICAL: booleano. Verdadero si la pelicula es un musical.

- MISTERIO: booleano. Verdadero si la pelicula es de misterio.

- ROMANTICO: booleano. Verdadero si la pelicula es romantica.

- CIENCIA-FICCION: booleano. Verdadero si la pelicula es de ciencia-ficcion.

- THRILLER: booleano. Verdadero si la pelicula es un thriller.

- GUERRA: booleano. Verdadero si la pelicula es de guerra.

- WESTERN: booleano. Verdadero si la pelicula es un western.
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E Microsoft Access - [PELICULAS : Tahla] E]@

i ] prchivo Edicién  Wer Insertar Herramisntas  Wentana Escriba una pregunta - & X
oL S X o
[ Mambre del campo | Tipodedatos | Diescripcidn [l
ELpC tovie] Himera
[T Textn
| |FECHA Fechaf/Hora
[ |mMDE_URL Texto
| |DESCOMNGCIDD SifMor
| [ACCION SifNo
|| AVENTURAS Sifho
| [ANIMACION SifMo
R Sifho
| [COMEDIA SifNo
| crmvEN SifNo
| |DOCUMMETAL SifMo
| |DRAMA SifMo
| [FANTASIA SifNo
| |MESRG Sifln
| |TERROR. SifNo
| [MUSICAL SifMo
| [MISTERIC SifMor
| ROMANTICO Sifln
| [CIENCIA_FICCION SifNo
| [THRILLER SifMo
| |[GUERRA SifMo
| |WESTERN Siflin
| b
Propisdades del campa
General | Bisqueda
| Tamario del campo |Entera larga |
| Farmata L |
| Lugares decimales {Automztica |
| Mascara de entrada I |
Titulo |
| elor predetgrml.n'ado | | Un nombre de campo puede tener hasta 64 caracteres de longitud, incluyenda espacios. Presione F1 para obtener
| Redla de validacion 1 | ayuda acerca de los nombres de campa,
| Texko de validacidn ... |
| Requerido Mo |
| Indexada 151 {5in duplicados) |
| Etiquetas inteligentes |
Vista Disefio, F6 = Cambiar paneles, F1 = Ayuda.

Figura 3.3.2. Vista Disefio de la tabla PELICULAS

PUNTUACIONES: tabla con 100000 filas con los siguientes campos cada una:

Escuela Politécnica Superior de Jaén

ID_USER: entero. Llave primaria. Llave foranea. ldentificador del usuario.
ID_MOVIE: entero. Llave primaria. Llave foranea. Identificador de la pelicula.

RATING: byte. Puntuacion (1, 2, 3, 4 o 5) del usuario sobre la pelicula.
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B PUNTUACIONES : Tabla

Mombre del campo Tipo de dakos Descripoidn
FH1D_USER MCimero |
% |ID_MOWIE Mimero
RATING Mdmero
| b
Propiedades del campo
General |Blsqueda|
Tamafio del campo Entera larga ?
Farmata i .
Lugares decimales [Autamatico | La descriprion del campo es
Mascara de entrada i | opcional. Le ayuda a
Titulo [ describir el campao v también
Yalor predeterminado [ | se presenta en la barra de
Regla de validacion [ | estado cuando selecciona
Texto de validacion [ eske Camp en un
Requerido IMa | Formulario, Presione F1 para
Indescadn ND obtener avuda acerca de
Etiquetas inteligentes _ ) _ descripdiaries.

Figura 3.3.3. Vista Disefio de la tabla PUNTUACIONES

Por otra parte, en la base de datos movieranks existe otra tabla auxiliar llamada
ALQUILADAS que guarda las peliculas alquiladas pero todavia no puntuadas de cada usuario.
Esta tabla no tiene incidencia en este estudio sino para el posterior desarrollo del sistema de

recomendacion colaborativo por lo que sera alli donde se detalle adecuadamente.

3. Métricas de evaluacion

Para evaluar la bondad de los resultados de las pruebas realizadas existen multitud de
métricas. Dentro de estas métricas, un tipo muy importante son las métricas de precision, de
las cuales existen, principalmente dos clases: las métricas de precision estadistica y las

métricas de precisién de apoyo a la decision [9].

- Métricas de precision estadistica: son aquellas que evaluan la precision de un sistema
de recomendacién comparando las predicciones numéricas con las puntuaciones
reales para cada item que tenga tanto puntuacién como predicciéon. Algunas de estas
métricas son el MAE (Mean Absolute Error), el RMSE (Root Mean Squared Error) o la

correlacion.
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- Métricas de precision de apoyo a la decisiéon: son aquellas que evaluan como de
efectivamente las predicciones ayudan a los usuarios a seleccionar items adecuados.
Algunas de las métricas de esta clase son la puntuacién inversa, la sensitividad ROC

(Receiver Operating Characteristic) o la sensitividad PRC (Precision Recall Curve).

Sin duda, elegir unas buenas métricas resulta fundamental. Para este proyecto hemos

elegido dos cuyos resultados se pueden complementar bastante bien.

La primera de estas métricas es una métrica de precision estadistica llamada MAE (Mean

Absolut Error) que es, con diferencia, la métrica de este tipo mas utilizada. EI MAE es una
medida en valor absoluto de la desviacién entre las puntuaciones reales (') y sus

predicciones ( P ) cuya expresion es la siguiente:

n
Z|ph—rh|
MAE="L
n
Cuanto menor sea este MAE, que estara acotado por la amplitud del dominio de las
puntuaciones, mas exactas seran las predicciones permitiendo unas mejores

recomendaciones.

La segunda métrica que vamos a utilizar es una métrica temporal ya que de nada nos sirve
que el algoritmo de prediccion proporcione predicciones muy exactas si el coste en tiempo
para ofrecerlas es demasiado alto. Calcularemos el tiempo de ejecucion de cada algoritmo en
milisegundos (ms) siendo el mejor de estos algoritmos el que consiga ofrecer unos mejores

predicciones en un menor tiempo.

3.3.1 Pruebas sobre Algoritmos Basicos

Una vez presentados los algoritmos de clasificacion, las medidas de similaridad y las
técnicas de prediccidon que se van a utilizar se puede pasar al disefio de las pruebas para
comparar combinaciones de distintos valores de estos parametros y decidir cual de ellas

ofrece unos mejores resultados. En tal disefio de pruebas vamos a detallar las
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especificaciones software y hardware en las que se van a realizar las pruebas, el conjunto de
datos sobre el que se van a realizar y las distintas métricas de evaluacion que se van a utilizar
para analizar los resultados obtenidos.

3.3.1.1 Implementacion de Pruebas Basicas

Como ya se ha comentado en varias ocasiones este capitulo de la memoria esta dedicado
al estudio comparativo de distintos algoritmos de filtrado colaborativo mediante la evaluacion y
analisis de los resultados de diversas pruebas propuestas. Pues bien, en este apartado se va

a detallar el proceso de implementacién de dichas pruebas.

El primer paso consiste en dividir el conjunto de datos detallado en el apartado anterior en
dos conjuntos disjuntos independientes de usuarios: uno sera el denominado conjunto de
entrenamiento mientras que el otro, aconsejablemente mas pequefo, sera el denominado
conjunto de test. A este enfoque se le conoce como una técnica de evaluacion hold-out y
suele emplearse para bases de datos relativamente grandes como la que se utiliza en este
proyecto.

Sobre el conjunto de entrenamiento se aplicara el algoritmo k-nn para calcular el conjunto
de vecinos mas similares para cada uno de los items. Esta similaridad sera calculada

mediante uno de las tres medidas de similaridad presentadas anteriormente en esta memoria.

Este conjunto de k-vecinos es indispensable para el calculo de predicciones, un calculo
que se realizara para los usuarios contenidos en el conjunto de test mediante la utilizacion de

uno de los algoritmos de prediccién ya estudiados.

Finalmente obtendremos una medida de la precisién de estas predicciones gracias a la
medida de precision estadistica MAE (Mean Absolut Error) y una medida del tiempo empleado
para realizarlas.

3.3.1.2 Evaluacion de Resultados

Se han realizado 6 pruebas diferentes, ejecutandose 20 iteraciones de cada una de ellas.

Para cada una de estas pruebas se han variado los valores de uno o mas de los siguientes
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parametros:

Porcentaje Entrenamiento/ Test: indica el porcentaje de la base de datos que se usara
como conjunto de entrenamiento en tanto por uno siendo el conjunto de test el resto de

la base de datos.

Numero de vecinos: proporciona el valor Kdel algoritmo k-nn para la construccién del

conjunto de Kitems mas similares para cada item.

Medida de similaridad: indica cual de las tres medidas de similaridad consideradas
(distancia euclidea, coeficiente coseno o coeficiente de correlacion de Pearson) se ha

utilizado.

Algoritmo de prediccion: indica cual de los dos algoritmos de prediccion considerados
se ha utilizado. Siempre que se utilice el algoritmo item+adjustment se emplearan los
dos enfoques vistos previamente: fodos menos 1 (identificado como TM1) y dados n

con los valores 2, 4 y 8 para dicha n (identificados respectivamente como D2, D4, D8).

Los valores de estos parametros para cada una de las pruebas son los siguientes:

PRUEBA 1 |PRUEBA 2 |PRUEBA3 |PRUEBA4 |PRUEBAS |PRUEBAG6
ENT/TEST 0.8/0.2 0.8/0.2 0.6/0.4 0.8/0.2 0.8/0.2 0.8/0.2
Ne VEC. 20 20 20 20 10 40
MED. Coeficiente | Coeficiente | Coeficiente | Correlacion | Coeficiente | Coeficiente
SIMILAR. Coseno Coseno Coseno de Pearson Coseno Coseno
ALG. PRED. | item+adjust. Wesiﬂ?;ed item+adjust. | item+adjust. | item+adjust. | item+adjust.

Tabla 3.3.1. Valores de los parametros de las distintas pruebas

Los resultados presentados en las siguientes tablas y graficos se corresponden con los

valores medios de las métricas de evaluacion MAE y temporal para cada una de las

ejecuciones ya comentadas.
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PRUEBA 1
Iteracion MAE D2 Tiempo D2 | MAE D4 Tiempo D4
Iteracion 1 | 0,9091844 | 6,095238 | 0,9091844 | 6,4179893
Iteracion 2 0,860809 | 5,5079365 | 0,8863211 6,047619
Iteracion 3 | 0,8792336 | 5,714286 | 0,9336889 | 5,2486773
Iteracion 4 | 0,8274456 | 6,3650794 0,87336 | 5,878307
Iteracion 5 | 0,86159664 | 5,9312167 | 0,8818423 | 5,9312167
Iteracion 6 | 0,88274693 | 6,6243386 | 0,8983355 | 6,571429
Iteracion 7 | 0,87925327 | 5,724868 | 0,91216934 | 5,4497356
Iteracion 8 | 0,8573806 | 6,148148 | 0,8834329 | 6,148148
Iteracion 9 0,893788 | 5,6666665 | 0,9013497 | 5,820106
Iteracion 10 | 0,87137294 | 5,5079365 | 0,88979936 | 5,2486773
Iteracion 11 | 0,87945104 | 6,4550266 | 0,9008881 | 6,7777777
lteracion 12 | 0,8927211 4,978836 | 0,9204125 | 5,6719575
Iteracion 13 | 0,8852441 | 6,3597884 | 0,91919035 | 5,3492064
Iteracion 14 | 0,85976565 | 5,7830687 | 0,88290125 | 5,4497356
Iteracion 15 | 0,87416464 | 5,4074073 0,916549 | 5,2433863
Iteracion 16 | 0,88925016 | 4,724868 | 0,92068464 | 5,296296
Iteracion 17 | 0,86703396 6,84127 | 0,8916349 | 5,724868
Iteracion 18 | 0,85441107 | 5,5185184 | 0,8953181 | 5,5132275
Iteracion 19 | 0,88827103 | 6,4074073 | 0,90811175 | 6,835979
Iteracion 20 | 0,9076144 | 5,301587 | 0,92021275 | 5,5132275
Valores Medios | 0,87603691 | 5,8531746 | 0,90226934 | 5,8068783
Tabla 3.3.2.a Resultados de Prueba 1
lteracion MAE D8 Tiempo D8 | MAE TM1 Tiempo TM1
Iteracion 1 | 0,9091844 | 6,724868 | 0,8399574 | 0,052910052
Iteracion 2 | 0,91598016 | 5,0846562 | 0,7961574 1,1640211
Iteracion 3 | 0,9691272 | 5,031746 | 0,8235353 0,6878307
Iteracion 4 | 0,9062245 | 5,5555553 | 0,7579644 | 0,74603176
Iteracion 5 | 0,91135806 | 4,6084657 | 0,9014391 0,7407407
Iteracion 6 | 0,91679156 | 7,047619 | 0,8413623 2,1693122
Iteracion 7 | 0,9460321 | 5,7777777 | 0,8255099 0,6878307
Iteracion 8 | 0,91131616 | 5,6137567 0,847643 1,1111112
Iteracion 9 | 0,91731286 | 5,571429 0,9025 | 0,52910054
Iteracion 10 | 0,9165067 | 5,5555553 | 0,8256069 | 0,74603176
Iteracion 11 | 0,9398318 | 6,4232802 | 0,8389686 1,4285715
Iteracion 12 | 0,94389373 | 4,878307 | 0,82146186 | 0,84656084
Iteracion 13 | 0,9437338 | 5,878307 | 0,8818918 | 0,74603176
lteracion 14 | 0,91171217 | 5,4074073 | 0,9714764 1,1640211
Iteracion 15 | 0,93262964 | 4,825397 | 0,8545881 0,7407407
Iteracion 16 | 0,9670446 | 5,3439155 | 0,79279286 | 0,52910054
Iteracion 17 | 0,9212311 | 5,3439155 | 0,84542274 | 0,52910054
Iteracion 18 | 0,91266114 | 5,026455 | 0,9055007 | 0,31746033
Iteracion 19 | 0,94462746 6,94709 | 0,8242213 0,8994709
Iteracion 20 | 0,9413919 | 5,1904764 | 0,83496475 | 0,47619048
Valores Medios | 0,92892955 | 5,591799 | 0,84664824 | 0,81560847

Tabla 3.3.2.b Resultados de Prueba 1

Escuela Politécnica Superior de Jaén




Antonio Pedro Albin Rodriguez

SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO

EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

Como una tabla de tal tamafio puede ser poco clarificadora a la hora de extraer cualquier

tipo de conclusién, se van a presentar los datos en dos graficos de lineas (uno para cada una

de las métricas de evaluacion) para comprobar su comportamiento a través de las iteraciones:

Iteraciones MAE
1
0,95 A
09 A 7./\ X ﬁ r\ /.//: D2
, \"4 \//"\./— 7 v | = ——
s \/‘\\'/;/’N \’/'/‘\\/'/\\.// —=—D4
' % D8
0,8 T™M1
0,75
0,7 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 1314151617 18 19 20
Iteraciones
Figura 3.3.4. Grafico de MAE de Prueba 1
Iteraciones Tiempo
8
7 A
6 ﬁ}\ﬁ;@;./\x  — /A A\ /\ A\
Tiemg)o (msy~, W A V‘NJ_N N1 —e—D2
e —a—D4
4
D8
3 ™1
2
l 2N
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 45 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20
Iteraciones

Figura 3.3.5 Grafico de Tiempo de Prueba 1

Los graficos anteriores ayudan a comprender el comportamiento de cada uno de los

enfoques a lo largo de las ejecuciones pero no dejan claro cual de ellos es el mejor.
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Para resolver esta situacién se han calculado los valores medios de cada enfoque para las

dos métricas empleadas y se presentan en los siguientes graficos de barras:

0,94

Prueba 1 - Media de MAE’s

0,92

0,9

0,88

0,86

0,84

0,82

0,8

D2

D4

D8

™1

O MAE

0,87603691

|

0,90226934

0,92892955

0,84664824

Figura 3.3.6. Media MAE de Prueba 1

Prueba 1 - Media de Tiempos

D2

D4

D8

™1

| Tiempo

5,8531746

5,8068783

5,501799 \

0,81560847

Figura 3.3.7. Media de Tiempo de Prueba 1

A la vista de estos dos graficos se observa que el enfoque Todos Menos 1 obtiene unos

resultados mejores en términos de tiempo que los demas enfoques y, aunque con unos

margenes mucho mas igualados, también obtiene unos mejores resultados en cuanto a

precision de la prediccidon. Esta vez, las dos métricas no se contradicen y sefalan al mismo

enfoque como el mejor. Por lo tanto, a la hora de elegir qué prueba se ha saldado con mejores

resultados, tomaremos en consideracion el enfoque Todos Menos 1.
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PRUEBA 2
Iteraciéon MAE Tiempo

lteracion 1 | 0,7471493 | 0,052910052
Iteracion 2 | 0,76753604 | 0,052910052
Iteracion 3 | 0,7380677 | 0,052910052
Iteracion 4 0,758815 0
Iteracion 5 | 0,6601054 0
Iteracion 6 | 0,72152346 | 0,052910052
Iteracion 7 | 0,75190395 | 0,052910052
Iteracion 8 | 0,80621403 | 0,052910052
Iteracion 9 | 0,6928996 0
Iteracion 10 | 0,67935616 0
Iteracion 11 | 0,7982117 | 0,52910054
Iteracion 12 | 0,7453146 0
Iteracion 13 | 0,6918417 | 0,105820104
Iteracion 14 | 0,7857819 | 0,05820106
Iteracion 15 | 0,7051473 0
lteracion 16 | 0,7463787 0
Iteracion 17 | 0,67296684 0
Iteracion 18 | 0,77536833 0
Iteracion 19 | 0,76340055 0
Iteracion 20 | 0,6837682 0
Valores Medios | 0,73458752 | 0,050529101

Una vez obtenida esta tabla se van a extraer los datos en diversos graficos que mostraran
el comportamiento del algoritmo a lo largo de las ejecuciones y el valor medio de las métricas

SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO
EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

Tabla 3.3.3. Resultados de Prueba 2

MAE y temporal para el mismo:

0,85

0,8

Iteraciones MAE

2
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0,65

0,6

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Iteraciones

Figura 3.3.8. Grafico de MAE de Prueba 2
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Figura 3.3.9. Grafico de Tiempo de Prueba 2

Se observa que esta prueba (en la que se tienen los mismos parametros que para Prueba

1 salvo el algoritmo de prediccion) los resultados son bastante buenos, sobre todo en el

tema de tiempos donde se puede decir que las ejecuciones se realizan de forma

instantanea. Sin duda tiene muchas opciones de ser la prueba con mejores resultados.
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PRUEBA 3
lteracion MAE D2 Tiempo D2 | MAE D4 Tiempo D4
Iteracion 1 | 0,89330035 | 5,4668436 | 0,9152147 | 5,363395
Iteracion 2 | 0,8856924 | 6,1352787 | 0,9203394 5,97878
Iteracion 3 | 0,87468016 | 5,156499 0,906191 | 5,2864723
Iteracion 4 | 0,87846494 | 6,376658 | 0,8963687 | 6,6896553
Iteracion 5 | 0,8706919 | 6,769231 | 0,8935741 6,888594
Iteraciéon 6 | 0,8560503 | 6,259947 | 0,88483757 | 6,535809
Iteracion 7 | 0,8834645 | 6,424403 | 0,9113812 6,32626
Iteracion 8 | 0,8848531 | 5,7161803 0,896048 | 5,840849
Iteracion 9 | 0,8686024 | 6,005305 0,899244 | 6,2519894
Iteracion 10 | 0,90519404 | 6,4323606 | 0,94469315 | 6,427056
Iteracion 11 | 0,8729384 | 5,4960213 | 0,9134295 | 5,8488064
Iteracion 12 | 0,88148755 | 5,4668436 | 0,91291827 | 5,525199
Iteracion 13 | 0,8999509 | 6,4084883 | 0,9231452 | 5,6525197
Iteracion 14 | 0,8960156 | 4,888594 | 0,9334678 | 5,474801
Iteracion 15 | 0,90800893 | 5,7612734 | 0,9257292 | 5,204244
Iteracion 16 | 0,8512323 | 6,7480106 | 0,88089776 | 6,1909814
Iteracion 17 | 0,88107586 5,31565 | 0,91245776 | 5,2572947
Iteracion 18 | 0,8971592 | 5,498674 | 0,9191528 | 5,949602
Iteracion 19 | 0,8740259 | 5,973475 | 0,89465946 | 5,5305037
Iteracion 20 0,881792 | 6,4005303 | 0,9054176 | 6,244032
Valores Medios | 0,88223404 | 5,9350133 | 0,90945836 | 5,9233422
Tabla 3.3.4.a Resultados de Prueba 3
lteracion MAE D8 Tiempo D8 | MAE TM1 Tiempo TM1
Iteracion 1 | 0,9312285 | 4,8647213 | 0,7891631 | 0,85411143
Iteracion 2 | 0,9207101 | 6,2175064 0,879499 0,4774536
Iteracion 3 | 0,9188787 | 5,498674 | 0,82645065 0,6366048
Iteracion 4 | 0,92968816 6,69496 | 0,87647164 1,2493368
Iteracion 5 | 0,9066327 6,29443 | 0,80260146 0,928382
Iteracion 6 | 0,9089134 | 6,509284 | 0,8005821 | 0,90716183
Iteracion 7 | 0,94587654 | 7,0928383 | 0,8450893 0,928382
Iteracion 8 | 0,9216531 | 5,4164457 | 0,81564826 0,6366048
Iteracion 9 | 0,9222548 | 6,4190984 | 0,81764555 1,0079576
Iteracion 10 | 0,9581149 | 6,3448277 | 0,87638116 0,6366048
Iteracion 11 | 0,93857694 | 5,5782495 | 0,8751021 0,7161804
Iteracion 12 | 0,94721955 | 5,5331564 | 0,8973061 1,0079576
Iteracion 13 | 0,9404347 | 6,474801 | 0,8463662 0,7692308
Iteracion 14 | 0,9508041 | 5,2572947 | 0,8534515 0,5835544
Iteracion 15 0,944099 | 5,132626 | 0,8708212 0,7161804
Iteracion 16 | 0,9048089 | 6,2413793 | 0,87350345 2,0477455
Iteraciéon 17 | 0,91588527 | 5,2519894 0,825637 0,5039788
Iteracion 18 | 0,9335893 | 5,204244 0,84777 0,3183024
Iteracion 19 | 0,9238785 | 6,2122016 | 0,81878644 0,4244032
Iteracion 20 | 0,9201863 | 5,657825 | 0,8358831 0,7161804
Valores Medios | 0,92917167 | 5,8948276 | 0,84370797 | 0,80331568
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Al igual que para las pruebas anteriores se va a proceder a extraer los datos de esta tabla a
distintos graficos para, de esta manera, poder conocer mejor su comportamiento y determinar
cual de los enfoques obtienes unos mejores resultados:
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Figura 3.3.10. Grafico de MAE de Prueba 3
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Figura 3.3.11. Grafico de Tiempo de Prueba 3
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Prueba 3 - Media de MAE’s
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Figura 3.3.13. Media de Tiempo de Prueba 3

Con respecto a Prueba 1 se ha variado un aspecto importante: el tamarfio de los conjuntos

de prueba y test. Ahora, el tamafno del conjunto de prueba es bastante menor con lo que es

posible que se ha resentido la calidad del algoritmo K-nn y, por ende, el de la prediccion. De

todas formas esto se comprobara en la comparativa final para la cual para esta prueba se

tomara en consideracion el enfoque Todos Menos 1 ya que resulta el que mejor resultados

consigue tanto en tiempos como en precision.
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PRUEBA 4
lteracion MAE D2 Tiempo D2 | MAE D4 Tiempo D4
lteracion 1 | 0,8365449 | 6,6719575 | 0,8567084 | 6,4074073
Iteracion 2 | 0,85205007 | 6,2063494 | 0,8568071 6,042328
Iteracion 3 | 0,82911175 | 5,4021163 | 0,8424223 | 5,883598
lteracion 4 | 0,8712737 | 5,7777777 | 0,8861082 | 4,9312167
Iteracion 5 | 0,81840605 | 5,7777777 | 0,8287324 | 5,714286
Iteracion 6 | 0,8534792 | 5,6666665 | 0,8649634 | 5,031746
lteracion 7 | 0,86439955 | 6,296296 | 0,87317735 | 6,4550266
lteracion 8 | 0,8608898 | 6,142857 | 0,8669227 | 6,571429
Iteracion 9 0,84827 | 5,989418 | 0,86184424 | 6,095238
Iteracion 10 | 0,8364576 | 5,5132275 | 0,84677404 | 5,883598
Iteracion 11 | 0,8581736 | 5,4603176 | 0,87718195 | 5,132275
lteracion 12 | 0,8331444 | 5,2433863 | 0,85204023 | 5,1957674
lteracion 13 | 0,8444746 | 6,2010584 | 0,8468639 | 5,830688
Iteracion 14 | 0,86578757 | 6,6772485 | 0,8760373 | 5,989418
Iteracion 15 | 0,8239494 | 56190476 | 0,8368945 | 6,2539682
lteracion 16 | 0,8278694 | 5,5079365 | 0,8446043 | 5,3650794
lteracion 17 | 0,8302364 | 5,6772485 | 0,8516222 | 4,814815
Iteracion 18 | 0,8256317 | 5,4603176 | 0,8331051 4,820106
Iteracion 19 | 0,85536635 | 5,291005 0,875424 | 4,867725
lteracion 20 | 0,8306874 6,73545 | 0,85026306 | 6,2486773
Valores Medios | 0,84331017 | 5,865873 | 0,85642483 | 5,6767196
Tabla 3.3.5.a Resultados de Prueba 4
lteracion MAE D8 Tiempo D8 | MAE TM1 Tiempo TM1
lteracion 1 | 0,8780762 | 6,5185184 | 0,8607042 | 0,95238096
lteracion 2 | 0,8824493 | 6,1957674 | 0,91682166 | 0,47619048
Iteracion 3 | 0,8596457 | 5,994709 | 0,86716366 | 0,26455027
Iteracion 4 | 0,90868163 | 5,6666665 | 0,8683027 | 0,63492066
lteracion 5 | 0,85602224 | 5,883598 | 0,94376343 1,3227513
lteracion 6 | 0,8837512 | 4,5608463 | 0,9014174 | 0,64021164
Iteracion 7 | 0,90054226 | 5,7883596 | 0,7685422 | 0,47619048
Iteracion 8 | 0,8894639 | 5,4550266 | 0,8442674 | 0,21164021
lteracion 9 | 0,87639487 | 5,296296 | 0,7600607 | 0,31746033
Iteracion 10 | 0,87195504 | 4,873016 | 0,8615474 | 0,31746033
Iteracion 11 | 0,88356274 | 5,7830687 | 0,9248854 | 0,63492066
Iteracion 12 | 0,86891615 | 5,3492064 | 0,9355303 | 0,105820104
lteracion 13 | 0,87992805 | 6,571429 | 0,8092929 | 0,26455027
lteracion 14 | 0,8990298 | 5,984127 | 0,89334834 | 0,42328042
Iteracion 15 | 0,85647357 | 5,132275 0,912916 0,4814815
Iteracion 16 | 0,86261165 | 4,5502644 | 0,8746802 | 0,52910054
lteracion 17 | 0,88166857 | 6,037037 | 0,8394401 | 0,26455027
lteracion 18 | 0,8530259 | 5,031746 | 0,8833269 | 0,63492066
Iteracion 19 | 0,87770987 | 5,4708996 | 0,9561469 | 0,52910054
Iteracion 20 | 0,8605016 | 6,2486773 | 0,8289949 | 0,47619048
Valores Medios | 0,87652051 | 5,6195767 | 0,87255763 | 0,497883605

Tabla 3.3.5.b Resultados de Prueba 4
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Al igual que para las pruebas anteriores se va a representar los datos de esta tabla a
distintos graficos para, de esta manera, poder conocer mejor su comportamiento y determinar
cual de los enfoques obtienes unos mejores resultados:

Iteraciones MAE
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0,9 —e—D2

MAE A ; - = D4
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Figura 3.3.14. Grafico de MAE de Prueba 4
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Figura 3.3.15. Grafico de Tiempo de Prueba 4
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Prueba 4 - Media de MAE’s

0,88

0,87

0,86

D2 D4 D8 ™1
o MAE 0,84331017 0,85642483 0,87652051 0,87255763

Figura 3.3.16. Media MAE de Prueba 4

Prueba 4 - Media de Tiempos

01 N
D2 D4 D8 ™1
B Tiempo 5,865873 5,6767196 5,6195767 0,497883605

Figura 3.3.17. Media de Tiempo de Prueba 4

Para esta prueba se ha optado por implementar como métrica de similaridad el coeficiente
de correlacion de Pearson manteniendo el resto de parametros como en Prueba 1 y nos
encontramos por primera vez con que las métricas de evaluacién difieren en sus resultados:
en cuanto al tiempo el enfoque Todos Menos 1 resulta claramente el mejor pero, sin embargo,
en cuanto a la precision MAE, el enfoque Dados 2 obtiene un valor medio mejor mientras que
el Todos Menos 1 obtiene la peor media de todos los enfoques y su comportamiento sufre
muchos altibajos.

Ante esta situacién, se hace indispensable el seguir una norma pre-establecida para decidir
cual de los dos enfoques elegir y se ha decidido que esta norma sea la siguiente: se elegird
siempre el enfoque que obtenga unas mejores predicciones salvo que estas predicciones las
obtenga en unos tiempos mucho mayores, del orden de las varias decenas de milisegundos,
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que el resto.

Es siguiendo esta norma como se decide que sea el enfoque Dados 2 el que se tenga en

consideracion para la comparativa final entre pruebas.
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PRUEBA 5
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Iteracion

MAE D2

Tiempo D2

MAE D4

Tiempo D4

Iteracion 1

0,86696905

4,825397

0,8971425

5,984127

Iteracion 2

0,845517

4,3439155

0,86411136

5,6243386

Iteracion 3

0,8430198

5,0846562

0,85652953

4,984127

Iteracién 4

0,82992387

5,883598

0,8434733

5,185185

Iteracion 5

0,85896873

5,2433863

0,8873888

4,9259257

Iteracion 6

0,84033525

5,2380953

0,8577663

4,5502644

Iteracién 7

0,84013665

5,1904764

0,8524127

5,6666665

Iteracién 8

0,85781723

5,031746

0,8730222

5,4074073

Iteracion 9

0,84813744

6,142857

0,89451057

5,1904764

Iteracion 10

0,8629659

4,714286

0,8885409

5,4126983

Iteracion 11

0,85142136

5,089947

0,86582416

4,7671957

Iteracion 12

0,83779997

5,4074073

0,8591151

5,2486773

Iteracion 13

0,87188923

4,9206347

0,89007473

4,7671957

Iteracion 14

0,86474746

5,137566

0,8874667

5,4603176

Iteracion 15

0,8865382

4,6137567

0,90608037

5,1957674

Iteracion 16

0,84064746

4,867725

0,85337394

5,2539682

Iteracion 17

0,85982704

5,296296

0,88465124

5,4708996

Iteracion 18

0,84678316

5,5608463

0,85996443

5,3492064

Iteracion 19

0,85465544

5,1957674

0,86832386

4,6613755

Iteracion 20

0,8792419

5,291005

0,8904219

4,7671957

Valores Medios

0,85436711

5,1539683

0,87400973

5,1936508

Figura 3.3.6.a Resultados de Prueba 5

Iteracion

MAE D8

Tiempo D8

MAE TM1

Tiempo TM1

Iteracion 1

0,9141342

3,7089946

0,9072662

2,5978837

Iteracioén 2

0,8763314

3,973545

0,8406394

3,074074

Iteracion 3

0,8997373

4,6031747

0,9131363

2,2275133

Iteracion 4

0,85594904

5,137566

0,76707053

0,31746033

Iteraciéon 5

0,90763444

4,6719575

0,8459521

1,0582011

Iteracién 6

0,88309723

5,095238

0,87210196

3,8730159

Iteracion 7

0,88226414

4,2380953

0,9171906

1,3280423

Iteracion 8

0,9017307

4,5502644

0,922505

1,3333334

Iteracién 9

0,90415

4,978836

0,93261915

0,8518519

Iteracién 10

0,9142797

4,4973545

0,89275736

2,867725

Iteracion 11

0,88185364

4,714286

0,9269985

2,3280423

Iteracion 12

0,8734808

4,708995

0,85118383

3,8201058

Iteracion 13

0,9353956

4,3544974

0,8598805

1,3227513

lteracion 14

0,90103316

4,978836

0,88086855

0,5873016

Iteracion 15

0,91948307

5,132275

0,80939966

2,9629629

Iteracion 16

0,90312403

5,3544974

0,8320645

3,915344

Iteracion 17

0,90902203

4,867725

0,92881316

2,6984127

Iteracion 18

0,88195854

4,3968253

0,7908301

2,4444444

Iteracion 19

0,90531075

5,031746

0,8606862

2,6560845

Iteracion 20

0,923175

4,4126983

0,9083502

1,7460318

Valores Medios

0,89865724

4,6703704

0,87301569

2,20052911

Figura 3.3.6.b Resultados de Prueba 5
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Al igual que para las pruebas anteriores se va a proceder a extraer los datos de esta tabla a
distintos graficos para, de esta manera, poder conocer mejor su comportamiento y determinar
cual de los enfoques obtienes unos mejores resultados:

Iteraciones MAE
1
0,95
09 tm—— - ————— | ——D2
MAE X ; N\ i \@MW% —=—D4
0,85 - N as ——
D8
0,8 ™1
0,75
0,7 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
123456 7 8 91011121314 151617 18 19 20
Iteraciones
Figura 3.3.18. Gréfico de MAE de Prueba 5
Iteraciones Tiempo
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Figura 3.3.19. Grafico de Tiempo de Prueba 5
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Prueba 5 - Media de MAE’s

0,91
0,9

0,89

0,88
0,87
0,86

0,85

0,84

0,83
D2 D4 D8 ™1

OMAE 0,85436711 0,87400973 0,89865724 0,87301569

Figura 3.3.20. Media MAE de Prueba 5

Prueba 5 - Media de Tiempos

D2 D4 D8 ™1
| Tiempo 5,1539683 5,1936508 4,6703704 2,20052911

Figura 3.3.21. Media de Tiempo de Prueba 5

Tanto para esta prueba como para la siguiente hemos variado el nimero de vecinos que se
calcularan para cada uno de los items del conjunto de entrenamiento para comprobar como
afecta el tamafo de este conjunto de vecinos en la prediccidn. En esta prueba se ha pasado
de 20 a 10 vecinos y nos encontramos con que las dos métricas de evaluacion vuelven a
diferir: el enfoque Dados 2 realiza mejores y mas constantes predicciones mientras que Todos
Menos 1 obtiene los mejores tiempos de ejecuciéon. Como en la prueba anterior anteponemos
la precision al tiempo ya que las diferencias en milisegundos son inapreciables y tomamos en

consideracion para la comparativa final al enfoque Dados 2.
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PRUEBA 6
lteracion MAE D2 Tiempo D2 | MAE D4 Tiempo D4
Iteracion 1 | 0,90194535 | 5,6137567 | 0,9330488 | 5,132275
Iteracion 2 | 0,9283263 | 4,6666665 | 0,93042356 | 4,296296
lteracion 3 | 0,91019446 | 4,878307 | 0,9588665 | 5,1957674
lteracion 4 | 0,9023815 | 5,6243386 | 0,92250836 | 5,137566
Iteracion 5 | 0,9200539 | 5,4021163 | 0,96138096 | 5,4603176
Iteracion 6 | 0,92652965 | 4,285714 | 0,9868059 | 5,719577
lteracion 7 | 0,91061544 | 5,0793653 | 0,9536638 | 5,5608463
Iteracion 8 | 0,92507315 | 5,2433863 | 0,9536549 | 5,4074073
Iteracion 9 | 0,9170559 | 4,7724867 | 0,9275307 | 5,4550266
Iteracion 10 | 0,96115494 | 5,0846562 | 0,97623384 | 5,5079365
Iteracion 11 | 0,9487743 | 4,4444447 | 0,9399986 | 3,8148148
lteracion 12 | 0,9007503 | 5,0846562 | 0,9519072 | 5,4074073
Iteracion 13 0,928964 | 5,1904764 | 0,95691574 | 5,1957674
Iteracion 14 | 0,89666265 | 5,5079365 | 0,9058138 | 4,142857
Iteracion 15 | 0,87876725 | 4,978836 | 0,9087125 | 5,0846562
Iteracion 16 | 0,90710205 | 5,0846562 | 0,9318752 | 4,724868
Iteracion 17 | 0,88921064 | 4,9259257 | 0,9527363 | 4,5132275
Iteracion 18 0,92218 | 3,925926 | 0,9311507 | 4,5608463
Iteracion 19 | 0,8537299 | 5,7777777 | 0,9024189 | 5,5026455
Iteracion 20 | 0,88576114 6 | 0,92661893 | 4,5026455
Valores Medios | 0,91076164 | 5,0785715 | 0,94061326 | 5,0161376
Tabla 3.3.7.a Resultados de Prueba 6
lteracion MAE D8 Tiempo D8 | MAE TM1 Tiempo TM1
lteracion 1 | 0,9224521 5,148148 | 0,8785218 2,3862433
Iteracion 2 | 0,93445486 | 4,2380953 | 0,8509358 2,8042328
Iteracion 3 | 0,9601047 | 5,3492064 | 0,78445894 2,862434
Iteracion 4 | 0,9398476 | 5,5079365 | 0,8758615 2,910053
lteracion 5 | 0,9507927 | 5,291005 | 0,83165884 5,5132275
Iteracion 6 0,966225 | 5,148148 | 0,8477021 2,3862433
Iteracion 7 | 0,9663543 | 5,2063494 | 0,7904137 3,021164
Iteracion 8 | 0,97372794 | 5,301587 | 0,83304375 4,5026455
lteracion 9 | 0,95398974 | 4,984127 0,876602 2,8042328
lteracion 10 | 0,9649713 | 4,724868 | 0,8774581 3,1216931
Iteracion 11 | 0,95247054 | 4,984127 | 0,8377185 3,132275
Iteracion 12 | 0,96031195 | 5,3544974 0,799156 3,1746032
lteracion 13 | 0,95505124 | 5,3439155 | 0,82683885 3,2910054
Iteracion 14 | 0,91789865 | 5,0846562 | 0,8056894 3,7619047
Iteracion 15 | 0,9308502 | 5,301587 | 0,85651004 2,9682539
Iteracion 16 | 0,9627555 | 5,1904764 | 0,81148046 3,068783
lteracion 17 | 0,9284814 | 4,5555553 | 0,8445794 2,6455026
Iteracion 18 0,969939 | 4,5555553 | 0,8567844 2,8042328
Iteracion 19 | 0,92815894 | 5,6243386 | 0,7830478 2915344
Iteracion 20 | 0,9053871 | 4,9206347 0,918258 2915344
Valores Medios | 0,94721124 | 5,0907407 | 0,83933597 3,1494709
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Representando los datos de esta tabla en distintos graficos nos ayudan a concer mejor su

comportamiento y determinar cual de los enfoques obtienes unos mejores resultados:

Iteraciones MAE

1

0,95
0,9 ——D2
MA% 85 b4
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Iteraciones
Figura 3.3.22. Grafico de MAE de Prueba 6
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Figura 3.3.23. Grafico de Tiempo de Prueba 6
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Prueba 6 - Media de MAE’s
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Figura 3.3.24. Media MAE de Prueba 6
Prueba 6 - Media de Tiempos
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1]

0] D2 D4 D8 ™1
B Tiempo 5,0785715 5,0161376 5,0907407 3,1494709

Figura 3.3.25. Media de Tiempo de Prueba 6

Para esta prueba se ha aumentado el niumero de vecinos de 20 a 40 y esta vez las dos
métricas de evaluacion coinciden en que, aunque por margenes estrechos, el enfoque Todos
Menos 1 realiza las mejores predicciones en el mejor tiempo por lo que este enfoque sera el

que se tome en consideracion para la comparativa final entre las distintas pruebas.
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3.3.1.4 Comparativa entre las Pruebas

Una vez realizadas las pruebas y analizados sus resultados llega el momento de comparar
estos resultados y determinar cual prueba los ha obtenido mejores para la posterior

implementacién de un sistema de recomendacién colaborativo con los valores de los

parametros de dicha prueba.

Como en las pruebas que han implementado el algoritmo de prediccion item average +
adjustment se presentan distintos resultados segun el enfoque seguido vamos a recordar cual

Antonio Pedro Albin Rodriguez

de estos enfoques es el tomado en consideracion para cada prueba:

En el siguiente grafico de barras se muestra con claridad los resultados comparados de

PRUEBA ENFOQUE
PRUEBA 1 Todos Menos 1
PRUEBA 3 Todos Menos 1
PRUEBA 4 Dados 2
PRUEBA 5 Dados 2
PRUEBA 6 Todos Menos 1

Tabla 3.3.8. Enfoque elegido para cada prueba

todas las pruebas para la métrica MAE:

0,9

0,85

0,8

0,75

0,7

0,65

Comparativa entre las pruebas

PRUEBA 2 PRUEBA 3

PRUEBA 6

PRUEBA 4

PRUEBA 1

PRUEBA 5

O MAE

0,73458752 0,80331568

0,83933597

0,84331017

0,84664824

0,85436711
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Figura 3.1.26. Comparativa de todas las pruebas
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A la vista del grafico queda claro que tanto para la métrica de precision MAE como para la
métrica temporal es la Prueba 2 la que obtiene mejores resultados utilizando un algoritmo de

filtrado colaborativo basico con los siguientes parametros:

PRUEBA2
ENT/TEST 0.8/0.2
N2 VEC. 20
MED. SIMILAR. Coeficiente Coseno
ALG. PRED. weighted sum

Tabla 3.3.9. Valores del Sistema de Recomendacion Colaborativo

3.3.2 Pruebas con Algoritmos de Filtrado Colaborativos Mejorados

Segun la literatura estudiada [2], proponemos unas modificaciones, para los algoritmos

presentados en 3.2.2, que pueden mejorar dichos resultados.

Describiremos dichas mejoras en este punto y en el siguiente apartado comentaremos su

eficiencia realizando un estudio comparativo entre todas las ejecuciones realizadas.

A la vista de los resultados de las pruebas del punto 3.3.1, emplearemos los parametros
para los cuales se han obtenido los mejores resultados. Estos son:

- Porcentaje Entrenamiento/ Test: 0.8/ 0.2.

- Nuamero de vecinos (k-nn): 20.

Mediante la utilizacién de dichos valores, se han realizado 7 pruebas diferentes con los
algoritmos de mejora propuestos. Ejecutandose igualmente durante 20 iteraciones cada una

de ellas.

Para cada una de estas pruebas se han variado los valores de uno o mas de los siguientes

parametros:

- Algoritmo de Mejora para el calculo de la Medida de similaridad: indica cual de los tres
algoritmos de mejora considerados se ha utilizado (voto por defecto, frecuencia inversa

de usuario o frecuencia directa de usuario).
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coeficiente coseno y como algoritmo de prediccion
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Algoritmo de prediccion: indica cual de los dos algoritmos de prediccién considerados
se ha utilizado. Siempre que se utilice el algoritmo item+adjustment se emplearan los
dos enfoques vistos previamente: fodos menos 1 (identificado como TM1) y dados n

con los valores 2, 4 y 8 para dicha n (identificados respectivamente como D2, D4, D8).

Para la aplicacion del algoritmo de mejora de Amplificacion de Casos, como se ha

comentado en apartados anteriores, se utilizara como medida de similaridad el

una modificacion del

Los valores de estos parametros para cada una de las pruebas son los siguientes:

ALG. MEJORA |ALG. PRED.
PRUEBA Voto por| d=3 | . :
MEJORA 1 | Defecto [oogg| o adlust
PRUEBA Voto por| d=3 | weighted
MEJORA 2 | Defecto | sum

k'=30

PRUEBA Frecuencia | . .
MEJORA 3 Inversa | tem+adjust
PRUEBA Frecuencia weighted
MEJORA 4 Inversa sum
PRUEBA Frecuencia . .
MEJORA 5 Directa | em+adjust.
PRUEBA Frecuencia weighted
MEJORA 6 Directa sum
PRUEBA Amplificacion | . .
MEJORA7 | deCasos | 'em+adiust

Siendo k’ el n? de votos por defecto adicionales

Tabla 3.3.10. Valores de los pardametros de las distintas pruebas para las mejoras

Los resultados presentados en las siguientes tablas y graficos se corresponden con los

valores medios de las métricas de evaluacion MAE y temporal para cada una de las

ejecuciones utilizadas en el estudio de los Algoritmos de Filtrado Colaborativo basicos.
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3.3.2.1 Resultados de las Mejoras

SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO
EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

PRUEBA MEJORA 1. Voto por defecto con prediccion item+adjustment

Ejecucion MAE D2 Tiempo D2 MAE D4 Tiempo D4
Iteracion 1 0,8439539 4,6084657 0,8567988 4,7671957
Iteracion 2 0,8463602 4,4550266 0,8701862 4,7724867
Iteracién 3 0,8471604 4,3968253 0,8539911 5,185185
Iteracién 4 | 0,83285224 4,6666665 | 0,85506845 4,3439155
Iteracion 5 0,8513231 5,3492064 | 0,85956657 4,7671957
Iteracion 6 | 0,84610915 5,2433863 0,8529315 4,5026455
Iteracién 7 | 0,83623904 4,285714 | 0,84563434 4,285714
Iteracién 8 | 0,80206203 4,6137567 0,8172926 4,6666665
Iteracion 9 | 0,82985514 4,9259257 | 0,83420616 4,7671957

Iteracion 10 0,8357056 5,026455 | 0,84890306 4,6719575
Iteracion 11 0,8506868 4,0846562 0,8609881 4,285714
Iteracién 12 0,8461248 4,820106 0,8564458 4,867725
Iteracion 13 0,842059 4,6137567 | 0,85527956 4,5555553
Iteracion 14 | 0,84957314 4,719577 0,8555855 4,126984
Iteracién 15 0,8423892 5,148148 | 0,85791814 5,724868
Iteracién 16 0,8384843 4,4021163 | 0,84839964 4,296296
Iteracion 17 0,8502215 4,3439155 | 0,86436146 4,820106
Iteracion 18 0,8343463 4,026455 0,8436609 4,7724867
Iteracion 19 0,8761768 55671429 | 0,87744623 5,2433863
Iteracién 20 | 0,82905304 4,873016 0,831476 5,1904764
Valores Medios | 0,841536784 | 4,708730195 | 0,852307006 | 4,730687775
Tabla 3.3.11.a Resultados de mejora Prueba 1

Ejecucion MAE D8 Tiempo D8 MAE TM1 Tiempo TM1
Iteracion 1 | 0,87805283 | 5,2010584 | 0,80993634 | 0,63492066
Iteracion 2 0,8728155 | 4,3915343 0,9087805 | 0,47619048
Iteracién 3 0,8747977 | 3,7566137 0,8617176 | 0,75132275
Iteracién 4 0,8591766 | 4,5555553 0,933258 | 0,31746033
Iteracion 5 0,8920643 | 3,9682539 | 0,92272353 0,6878307
Iteracion 6 | 0,88007545 | 4,4497356 0,9144269 | 0,31746033
Iteracion 7 | 0,86605805 4,095238 0,8368861 | 0,42328042
Iteracién 8 0,8275704 | 5,1904764 | 0,91608673 | 0,37037036
Iteracion 9 | 0,86457956 4,825397 0,8855721 0,7989418
Iteracion 10 0,8748973 4,291005 | 0,88923395 | 0,58201057
Iteracién 11 | 0,90217847 | 4,5555553 | 0,89402854 | 0,42328042
Iteracién 12 0,8715338 4941799 | 0,83108294 | 0,42328042
Iteracion 13 0,8817712 | 4,4497356 | 0,89302105 0,7407407
Iteracion 14 0,8800728 4,984127 0,8734524 | 0,42328042
Iteracién 15 0,872191 | 4,4973545 0,8093984 0,8994709
Iteracién 16 0,8771987 3,862434 0,8733646 | 0,42328042
Iteracién 17 0,8804032 | 4,9259257 | 0,86733234 | 0,47619048
Iteracion 18 0,8597065 5,037037 0,9083487 | 0,37037036
Iteracion 19 0,9151206 4,978836 0,9320296 | 0,95238096
Iteracién 20 0,8564315 | 4,5026455 0,9499113 | 0,64021164
Valores Medios | 0,874334773 | 4,57301586 | 0,885529581 | 0,556613756

Tabla 3.3.11.b Resultados de mejora Prueba 1

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Para poder extraer cualquier conclusion acerca de los valores representados en la tabla,

emplearemos unos graficos de lineas (uno para cada métrica de evaluacién empleada) para

observar su comportamiento en las distintas ejecuciones.

Iteraciones MAE

0,95
mag %° b2
ﬁ —=—D4
: A D8
0,85 1o f\"‘/.\"\- ‘/.\*KA\ ‘/\(\)/\ ™1
_'\/ - SV \ \
0,8
osbH—eft--—- —+7 — —
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Iteraciones
Figura 3.3.27 Grafico de mejora de MAE de Prueba 1
Iteraciones Tiempo
7
6
51 A A - ,, ,,/,‘&-i
0 Wﬁf-t&%\fy 7/ ——D2
= 4 ¢ —=—D4
g 3 D8
[}
= ™1
k2
l i
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Iteraciones

Figura 3.3.28. Grafico de mejora de Tiempo de Prueba

1

Los graficos anteriores intentan clarificar el comportamiento de cada uno de los enfoques

en las ejecuciones pero no muestran cual de ellos es le mejor.

En los siguientes graficos se presentan los valores medios de cada enfoque:
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PRUEBA MEJORA 1 - Media de MAE’s

0,89

0,88

0,87

0,86

0,85

0,84

0,83

0,82

081 D2 D4 D8 \ ™1
o MAE 0,841536784 0,852307006 0,874334773 ‘ 0,885529581
Figura 3.3.29. Media de mejora de MAE de Prueba 1
PRUEBA MEJORA 1 - Media de Tiempos
5
45
4
35
Tiempo (ms3
25
2
15
1
0 D2 D4 D8 ™1
\D Tiempo 4,708730195 4,730687775 4,57301586 0,556613756

Figura 3.3.30 Media de mejora de Tiempo de Prueba 1

Nos encontramos el caso particular en el que las métricas de evaluacién difieren en sus
resultados; esto es, en cuanto al tiempo el enfoque Todos Menos 1 resulta como el mejor,

pero, en cuanto a la precision MAE, el enfoque Dados 2 obtiene un valor medio mejor.

En este caso, seguimos la siguiente norma para decidir cual de los dos enfoques elegir: se

elegira siempre el enfoque que obtenga unas mejores predicciones salvo que estas
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predicciones las obtenga en unos tiempos mucho mayores, del orden de las varias decenas

de milisegundos, que el resto.

Por este motivo, se decide que sea el enfoque Dados 2 el que se tenga en consideracion

para la comparativa final entre pruebas.
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- PRUEBA MEJORA 2. Voto por defecto con prediccion weighted sum

Ejecucién MAE Tiempo
Iteracién 1 0,6360849 | 0,07936508
lteracion 2 | 0,54767364 0
Iteracion 3 | 0,63002366 0
Iteracion 4 0,5605799 | 0,08465608
Iteracion 5 0,5680847 0
Iteracion 6 0,59977 | 0,07936508
lteracion 7 | 0,52810663 0
lteracion 8 | 0,57786494 0
Iteracion 9 0,5800374 | 0,08465608

Iteracion 10 0,5646129 0
Iteracién 11 | 0,65660083 0
Iteracion 12 | 0,60495853 0
lteracion 13 0,5650807 0
lteracion 14 0,622029 0
Iteracion 15 0,6253748 0
Iteracion 16 | 0,61428803 0
Iteracién 17 | 0,65351546 | 0,16402116
Iteracién 18 0,6093413 | 0,08465608
lteracion 19 | 0,54230404 0
Iteracién 20 | 0,63946915 0
Valores Medios | 0,596290026 | 0,028835978

Tabla 3.3.12 Resultados de mejora Prueba 2

Para poder extraer conclusiones de estos valores, los presentaremos en graficos de lineas

para observar el comportamiento del algoritmo a lo largo de las ejecuciones:

Iteraciones MAE

0,75

0,7

T A=A
WA ATy

0,5 e e A A p T L B e B
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Iteraciones

Figura 3.3.31. Gréfico de mejora de MAE de Prueba 2
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Iteraciones Tiempos
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Figura 3.3.32. Grafico de mejora de Tiempo de Prueba 2

Se observa en esta prueba que los resultados son extraordinariamente buenos, sobre todo

teniendo en cuenta la métrica de prediccion, pero este resultado se obtiene debido a que en el

momento de hacer la prediccion se produce un sobreajuste en los calculos.

Segun la literatura, el algoritmo de mejora del Voto por Defecto se basa en la formula de la

correlacion de Pearson, y solo es aplicable el algoritmo item+adjustment como algoritmo de

prediccion.

Por lo tanto, como en la Prueba 2, aplicamos el algoritmo de prediccion weighted sum, no

tendremos en cuenta los resultados obtenidos.
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SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO
EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

PRUEBA MEJORA 3. Frecuencia inversa de usuario con prediccion item+adjustment

Ejecucion MAE D2 Tiempo D2 | MAE D4 Tiempo D4
Iteracion 1 0,881631 | 5,4391537 | 0,89545685 5,285714
Iteracion 2 0,8668762 | 12,412699 | 0,89326113 5,4708996
Iteracion 3 0,8806711 | 7,3756614 | 0,90276146 4,973545
Iteracion 4 0,8630956 | 4,962963 0,9100613 4,941799
Iteracion 5 | 0,87741685 | 3,7936509 0,9196162 6,116402
Iteracion 6 | 0,86559826 | 4,851852 0,9002362 5,05291
Iteracion 7 0,8870966 | 4,296296 | 0,93154204 4,100529
Iteracion 8 | 0,89775515 | 5,4656086 | 0,92961127 3,7195768
Iteracion 9 | 0,87363213 | 5,4497356 0,8798769 5,5291004

Iteracion 10 0,8875504 | 5,5820107 | 0,92414033 6,3492064
Iteracion 11 0,8681796 | 5,6190476 0,9079258 4,698413
lteracion 12 | 0,86784774 | 5,148148 0,8923499 4,6613755
Iteracién 13 0,8829574 | 4,4814816 | 0,89925563 4,9259257
Iteracion 14 0,8575847 | 5,2222223 | 0,89051163 6,878307
Iteracion 15 0,8835827 | 4,8095236 | 0,90752107 5,6349206
lteracion 16 0,8968245 | 4,4708996 0,9262909 4,3809524
Iteracién 17 0,8782003 | 5,3492064 0,8826397 5,6455026
Iteracion 18 | 0,86337876 | 4,994709 | 0,90594643 5,4021163
Iteracion 19 | 0,85089445 5,84127 0,9039263 5,296296
Iteracion 20 | 0,88397133 | 4,941799 | 0,90511745 4,169312
Valores Medios | 0,875737239 | 5,5253969 | 0,905402425 | 5,161640165

Tabla 3.3.13.a Resultados de mejora Prueba 3

Ejecucion MAE D8 Tiempo D8 MAE TM1 Tiempo TM1
Iteracion 1 | 0,93179256 4,566138 0,829561 4,5502644
Iteracién 2 0,9085175 8,677249 0,8670033 8,259259
Iteracion 3 | 0,92181534 4,042328 | 0,86500716 1,8148148
lteraciéon 4 | 0,91247165 5,5449734 0,8636712 1,6613756
Iteracion 5 0,9061917 4,6190476 0,8691112 1,9153439
Iteracion 6 0,9222593 5,708995 0,9246098 1,6613756
Iteracion 7 0,9328504 4,6402116 0,8102588 2,4074075
Iteracion 8 0,9492673 5,269841 0,9029924 3,3862433
Iteracion 9 | 0,93221015 5,058201 0,8315409 2,6507936

Iteracion 10 0,9540993 4,9206347 | 0,85291696 | 0,41798943
Iteracién 11 0,9049247 5,973545 0,8790135 2,9682539
Iteracion 12 | 0,91649634 5,3756614 0,8820604 3,084656
Iteracion 13 0,9338557 4,708995 0,8377479 1,9100529
lteracion 14 0,8945964 5,846561 0,8397461 1,3280423
Iteracion 15 | 0,93253016 5,87831 | 0,87922484 7,1904764
Iteracion 16 | 0,96581644 5,185185 | 0,90215933 4,883598
Iteracion 17 | 0,89840645 5,3544974 0,9538273 3,7354498
Iteracion 18 | 0,92189884 5,15873 | 0,95392454 2,153439
Iteracion 19 | 0,91155803 6,3809524 0,7837871 1,1587301
Iteracion 20 | 0,93410367 4,126984 0,9643792 1,7407408
Valores Medios | 0,924283097 | 5,351852025 | 0,874627147 | 2,943915317

Tabla 3.3.13.b Resultados de mejora Prueba 3
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Al igual que en las pruebas anteriores, visualizaremos los datos de estas tablas en distintos

graficos para determinar el enfoque con el que se obtienen unos mejores resultados:

Iteraciones MAE
1
0,95
—+—D2
mae *°
—=—D4
D8
0,85 e TML
0,8
0,75
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Iteraciones
Figura 3.3.33. Grafico de mejora de MAE de Prueba 3
Iteraciones Tiempos
—e—D2
—=— D4
D8
——TM1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1 19 20
Iteraciones 8

Figura 3.3.34. Grafico de mejora de Tiempo de Prueba 3
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PRUEBA MEJORA 3 - Media de MAE'’s
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Figura 3.3.35. Media de mejora de MAE de Prueba 3

PRUEBA MEJORA 3 — Media de Tiempos

4
Tiempo (ms)

3

0

D2 \ D4 \ D8 ™1
@ Tiempo 55253060 | 5161640165 | 5351852025 2,943915317

Figura 3.3.36. Media de mejora de Tiempo de Prueba 3

Teniendo en cuenta lo observado en estas dos figuras, se observa que el enfoque Todos
Menos 1 obtiene unos resultados mejores en términos de tiempo que los demas enfoques, y
también obtiene mejores resultados en cuanto a la precisién de la prediccién. Por lo tanto,

elegiremos el enfoque Todos Menos 1 como el mejor para esta prueba.
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- PRUEBA MEJORA 4. Frecuencia inversa de usuario con prediccion weighted sum

Ejecucién MAE Tiempo
lteracion 1 | 0,66991645 0
Iteracion 2 0,8559589 0
lteracion 3 | 0,76364315 0
lteracion 4 | 0,79109603 0
lteracion 5 | 0,79646444 0
Iteracion 6 0,774174 | 0,08465608
Iteracion 7 0,7321634 | 0,08465608
Iteracion 8 0,7562713 0
Iteracion 9 0,7754037 | 0,07936508

Iteracién 10 0,7840665 | 0,08465608
lteracion 11 | 0,75685924 | 0,08465608
Iteracion 12 0,696147 0
Iteracién 13 | 0,80631876 | 0,07936508
lteracion 14 0,7983384 0
Iteracion 15 | 0,78154063 | 0,07936508
lteracion 16 | 0,71347654 0
lteracion 17 0,7418092 0
Iteracion 18 0,7385313 0
Iteracion 19 0,8165882 0
lteracion 20 | 0,76229036 0

Valores Medios | 0,765552875 | 0,028835978

Tabla 3.3.14 Resultados de mejora Prueba 4

Mostraremos los valores de esta tabla utilizando graficos de

comportamiento del algoritmo a lo largo de las ejecuciones:

lineas para observar el
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Figura 3.3.37. Gréfico de mejora de MAE de Prueba 4
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SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO
EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS
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Figura 3.3.38. Grafico de mejora de Tiempo de Prueba 4

Se observa que aplicando esta prueba se obtienen resultados bastante buenos, sobretodo

atendiendo al tiempo.
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PRUEBA MEJORA 5. Frecuencia directa de usuario con prediccion item+adjustment

Ejecucion MAE D2 | Tiempo D2 | MAE D4 Tiempo D4
Iteracion 1 0,8793263 | 3,5767195 | 0,90204835 3,3862433
Iteracion 2 | 0,86664015 | 2,5555556 0,9013001 2,6455026
Iteracion 3 | 0,86841327 | 4,7671957 | 0,88789725 2,5608466
Iteracién 4 0,8613186 | 3,2804232 0,8814157 3,1798942
Iteracién 5 0,8926722 3,132275 0,9299248 2,9047618
Iteracion 6 | 0,87731385 | 3,8994708 | 0,90273225 3,153439
Iteracién 7 0,8738112 | 3,2222223 | 0,90924907 3,3862433
Iteracién 8 0,9000387 2,978836 | 0,93828017 3,142857
Iteracién 9 0,891516 3,068783 | 0,93157345 2,4814816

Iteracién 10 | 0,83668035 3,989418 | 0,86856604 3,1587303
Iteracién 11 0,8532735 | 3,5291004 0,8847433 3,6878307
Iteracién 12 0,819292 | 2,8201058 0,8576162 4,0793653
Iteracién 13 0,8837141 | 3,4761906 | 0,91340804 3,4126985
Iteracién 14 0,8629735 | 3,2328043 0,9017612 2,6613758
Iteracién 15 | 0,88380235 | 3,7089946 0,9225241 3,2222223
Iteracion 16 0,9242413 | 3,0423281 0,9229463 3,1587303
Iteracion 17 0,8771293 | 3,7354498 0,9358876 3,978836
Iteracién 18 0,8836822 | 3,4814816 0,9050946 2,8253968
Iteracion 19 0,8532774 | 3,7248678 0,8662143 2,8730159
Iteracion 20 0,8687164 | 3,2222223 0,8898325 4,301587
Valores Medios | 0,872891634 | 3,42222222 | 0,902650766 | 3,210052915

Tabla 3.3.15.a Resultados de mejora Prueba 5

Ejecucion | MAE D8 Tiempo D8 MAE TM1 | Tiempo TM1
Iteracion 1 0,9237944 3,3915343 | 0,87749577 | 0,07936508
Iteracién 2 0,9137266 3,6931217 0,8506098 | 0,16402116
Iteracién 3 | 0,91653425 2,8201058 0,8222092 | 0,16402116
Iteracién 4 0,9157177 2,9682539 | 0,78521496 | 0,08465608
Iteracién 5 | 0,94096464 3,4814816 0,8757336 | 0,25396827
Iteracién 6 0,9173307 3,5608466 0,8936032 | 0,24867725
Iteracién 7 0,9466304 2,5502646 0,8709781 | 0,07936508
Iteracién 8 | 0,96894616 3,3915343 | 0,90754884 | 0,08465608
Iteracién 9 | 0,94956976 3,05291 0,8855067 | 0,16402116
Iteracion 10 0,8667169 2,8730159 | 0,80008525 0
Iteracion 11 0,9009445 3,6560845 0,7997774 | 0,16402116
Iteracion 12 | 0,89781624 2,8095238 0,779867 | 0,08465608
Iteracion 13 | 0,94136614 3,6084657 0,8267959 | 0,07936508
Iteracion 14 | 0,91347015 3,1058202 0,8858531 | 0,08465608
Iteracion 15 | 0,92910224 2,8835979 0,8765421 | 0,24867725
Iteracion 16 | 0,95118207 3,9682539 | 0,89461327 0
Iteracion 17 0,9271212 3,6402116 | 0,84858066 | 0,24867725
Iteracién 18 0,9400336 2,7037036 | 0,82366985 | 0,24338624
Iteracion 19 0,903574 2,8201058 | 0,76693106 | 0,08465608
Iteracion 20 0,9109189 4,291005 0,8168593 | 0,08465608
Valores Medios | 0,923773028 | 3,263492035 | 0,844423753 | 0,132275131

Tabla 3.3.15.b Resultados de mejora Prueba 5
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Para poder extraer conclusiones de estos valores, los presentaremos en graficos de lineas

para observar el comportamiento del algoritmo a lo largo de las ejecuciones:
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Figura 3.3.39. Gréfico de mejora de MAE de Prueba 5
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PRUEBA MEJORA 5 - Media de MAE’s
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Figura 3.3.41. Media de mejora de MAE de Prueba 5

PRUEBA MEJORA 5 - Media de Tiempos
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Figura 3.3.42. Media de mejora de Tiempo de Prueba 5

Para esta prueba las dos métricas de evaluacion coinciden en que el enfoque Todos
Menos 1 realiza las mejores predicciones en el mejor tiempo, por lo que se empleara éste
para la comparativa final entre las distintas pruebas.
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-  PRUEBA MEJORA 6. Frecuencia directa de usuario con prediccion weighted sum

Ejecucién MAE Tiempo
Iteracion 1 0,6685823 0
Iteracion 2 | 0,76724833 | 0,052910052
Iteracion 3 0,6988505 0
Iteracion 4 0,7076199 | 0,052910052
Iteracion 5 0,7722927 | 0,052910052
Iteracion 6 0,7519638 0
Iteracion 7 0,7359203 0
Iteracion 8 | 0,77061164 0
Iteracion 9 0,7553786 0
Iteracion 10 0,6840608 | 0,052910052
Iteracion 11 0,7262854 0
Iteracion 12 | 0,78802145 | 0,052910052
lteracion 13 | 0,72444606 | 0,052910052
Iteracion 14 0,6695868 0
Iteracion 15 0,7284033 0
Iteracion 16 | 0,68303174 0
Iteracion 17 0,7774537 | 0,052910052
Iteracion 18 | 0,76909214 | 0,052910052
lteracion 19 | 0,70543337 0
Iteracion 20 0,7961722 0
Valores Medios | 0,734022752 | 0,021164021

Tabla 3.3.16 Resultados de mejora Prueba 6

Mostraremos los valores de esta tabla utilizando graficos de

comportamiento del algoritmo a lo largo de las ejecuciones:

lineas para observar el
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Figura 3.3.43. Grafico de mejora de MAE de Prueba 6
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Figura 3.3.44. Grafico de mejora de Tiempo de Prueba 6

Si aplicamos esta mejora que hemos implementado ‘por intuicion’ para realizar las

predicciones sobre nuestra base de datos, vemos que obtenemos muy buenos resultados,

tanto en tiempo como en la métrica de prediccion.
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PRUEBA MEJORA 7. Amplificacion de casos con prediccion item+adjustment

Ejecucion MAE D2 Tiempo D2 | MAE D4 Tiempo D4
Iteracion 1 | 0,84049284 4,4444447 0,8538418 4,878307
Iteracién 2 | 0,83506316 4,9259257 | 0,85103816 4,973545
Iteracién 3 0,8349108 4,9312167 0,8416174 5,3544974
Iteracién 4 0,8213799 4,5079365 | 0,84157217 4,6613755
Iteracién 5 0,8505231 4,6190476 0,8709695 4,708995
Iteracién 6 0,8459705 5,2063494 0,8518026 6,031746
Iteracién 7 | 0,84468085 4,5502644 0,8532739 4,867725
Iteracién 8 0,854756 4,719577 0,881641 4,6137567
Iteraciéon 9 | 0,82885355 47777777 0,8472254 4,285714
Iteracion 10 | 0,87034804 4,820106 0,8956675 4,5555553
Iteracion 11 0,8360732 5,031746 | 0,84895235 5,031746
Iteracion 12 | 0,85742575 4,137566 | 0,86161697 4,0740743
Iteracién 13 0,8356772 5,301587 | 0,84947866 5,6137567
Iteracion 14 0,8306814 5,4497356 0,8383381 5,4126983
Iteracion 15 0,8216879 5,089947 0,8295823 5,3968253
Iteracion 16 | 0,82698554 4,296296 | 0,84274846 4,825397
Iteracion 17 | 0,85645735 4,978836 | 0,86814284 4,3915343
Iteracion 18 0,83497 5,132275 | 0,86325043 5,2433863
Iteracion 19 0,8129912 5,037037 | 0,83221984 4,291005
Iteracion 20 0,8214389 4,984127 0,8398817 4,978836
Valores Medios | 0,838068359 | 4,847089915 | 0,853143054 | 4,909523805
Tabla 3.3.17.a Resultados de mejora Prueba 7
Ejecucion | MAE D8 Tiempo D8 MAE TM1 | Tiempo TM1
Iteracién 1 | 0,86372757 4,825397 0,9040571 | 0,42328042
lteracion 2 | 0,87478757 | 5,2010584 0,8745949 0,8994709
Iteracién 3 0,8758614 | 4,4973545 0,9034898 | 0,58201057
Iteracién 4 0,8653255 4,714286 | 0,91222775 | 0,52910054
Iteracién 5 0,8876421 | 4,2380953 0,9265555 0,6878307
Iteracién 6 0,8814987 4,973545 0,910075 0,9047619
Iteracién 7 0,8805217 4,566138 0,8736918 | 0,58201057
Iteracién 8 0,891088 | 4,7671957 0,8325007 0,7407407
Iteracién 9 0,8699273 | 4,5026455 0,8432718 | 0,58201057
Iteracién 10 0,921788 5,089947 0,8973962 | 0,52910054
Iteracion 11 0,8667889 | 5,6190476 | 0,84248334 | 0,26455027
Iteracion 12 | 0,89549726 4,825397 0,8970902 | 0,95238096
Iteracion 13 0,8801081 4,714286 0,9142453 | 0,37037036
Iteracion 14 0,8576022 4,708995 0,8961257 | 0,58201057
Iteracién 15 0,8479409 | 4,7777777 | 0,88229513 | 0,47619048
Iteracion 16 | 0,85346776 5,031746 1,0174098 | 0,37037036
Iteracién 17 0,8881915 4,185185 0,8320251 0,7989418
Iteracion 18 | 0,87623686 4,830688 | 0,93165696 0,6878307
Iteracion 19 | 0,84287137 4,291005 0,9150779 | 0,47619048
Iteracion 20 | 0,85081285 | 4,9259257 | 0,81865406 | 0,21164021
Valores Medios | 0,873584277 | 4,76428577 | 0,891246202 | 0,58253968
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Al igual que en las pruebas anteriores, visualizaremos los datos de estas tablas en distintos
graficos para determinar el enfoque con el que se obtienen unos mejores resultados:

Ejecuciones MAE

—e—D2

—a—D4
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Figura 3.3.45. Grafico de mejora de MAE de Prueba 7
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Figura 3.3.46. Grafico de mejora de Tiempo de Prueba 7
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PRUEBA MEJORA 7 - Media de MAE’s
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Figura 3.3.47. Media de mejora de MAE de Prueba 7

PRUEBA MEJORA 7 - Media de Tiempos
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Figura 3.3.48. Media de mejora de Tiempo de Prueba 7

Nos encontramos ante una situacion ya planteada con anterioridad en el que las métricas
de evaluacion difieren en sus resultados. Si atendemos al tiempo el enfoque Todos Menos 1
resulta como el mejor, pero, en cuanto a la precision MAE, el enfoque Dados 2 obtiene un
valor medio mejor.

Siguiendo la norma propuesta en la Prueba 1 de los algoritmos de mejora, nos decidimos

por que sea el enfoque Dados 2 el que se tenga en consideracion para la comparativa final
entre pruebas.
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3.3.2.2 Comparativa entre las Mejoras

Una vez realizadas las pruebas y analizados sus resultados comparamos dichos resultados
y determinaremos la prueba con la que se han obtenido resultados mejores para la posterior
implementacién del sistema de recomendacién colaborativo.

Como en las pruebas que han implementado el algoritmo de prediccion item average +
adjustment se presentan distintos resultados segun el enfoque seguido vamos a recordar cual
de estos enfoques es el tomado en consideracion (es decir, el que mejores resultados haya
obtenido) para cada prueba:

PRUEBA ENFOQUE
PRUEBA MEJORA 1 Dados 2
PRUEBA MEJORA 3 Todos Menos 1
PRUEBA MEJORA 5 Todos Menos 1
PRUEBA MEJORA 7 Dados 2

Tabla 3.3.18. Enfoque elegido para cada prueba

Ahora bien, en la siguiente tabla se recogen los datos que se han obtenido en cada prueba
en la que se ha aplicado la mejora correspondiente a los algoritmos de filtrado colaborativo.

Los resultados atienden a las dos métricas tenidas en cuenta a lo largo de las iteraciones,

MAE y tiempo:
PRUEBA Media MAE Media Tiempo
PRUEBA MEJORA 1 0,841536784 4,708730195
PRUEBA MEJORA 3 0,874627147 2,943915317
PRUEBA MEJORA 4 0,765552875 0,028835978
PRUEBA MEJORA 5 0,844423753 0,132275131
PRUEBA MEJORA 6 0,734022752 0,021164021
PRUEBA MEJORA 7 0,838068359 4,847089915

Tabla 3.3.19. Datos de Medias de las dos métricas en las pruebas realizadas
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En el siguiente grafico de barras se muestra con claridad los resultados comparados de
todas las pruebas para la métrica MAE:

Comparativa entre las pruebas sobre algoritmos con mejoras

0,9

0,85

0,8

0,75

0,7

0,65
PRUEBA M 3 PRUEBAM4 | PRUEBAMS | PRUEBAM1 | PRUEBAMG6 | PRUEBAM?7

BMAE | 0,734022752 0,765552875 0,838068359 0,841536784 0,844423753 0,874627147

Figura 3.3.49. Comparativa entre las pruebas sobre algoritmos con mejoras

A la vista del gréfico, y con los datos de la tabla, queda claro que para la métrica de

precision MAE la Prueba Mejora 6 es con la que se obtiene unos mejores resultados.

3.3.3 Comparativa Final

Teniendo en cuenta que en las primeras pruebas realizadas sobre algoritmos basicos de
filtrado colaborativo para obtener los mejores parametros llegamos a la conclusién de que el

mejor resultado obtenido lo hacia con los siguientes parametros:

ENT/TEST 0.8/0.2

N2 VEC. 20

MED. SIMILAR. Coeficiente Coseno
ALG. PRED. weighted sum

Tabla 3.3.20. Pardmetros del Sistema de Recomendacién previo a las mejoras
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Con dicha configuracion se obtenian los resultados siguientes atendiendo a cada métrica

estudiada:

Media MAE

Media Tiempo

0,734587523

0,050529101

Tabla 3.3.21. Valores del Sistema de Recomendacién Colaborativo previo a las mejoras

A continuacion presentamos una comparativa entre las pruebas realizadas sobre

algoritmos basicos de filtrado colaborativo y las pruebas sobre algoritmos con mejoras, para

que de manera grafica se observen los resultados de cada prueba:

Comparativa entre todas las pruebas realizadas

0,9
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0,8

0,75

0,7 1

0,65

PRUEBAM 6| PRUEBA2 |PRUEBAM4| PRUEBA3 |PRUEBAM7 \ PRUEBA 6

PRUEBAM 1| PRUEBA 4 \PRUEBA M5| PRUEBA1 | PRUEBAS5 |PRUEBAM3

O MAE |0,734022752 | 0,73458752 |0,765552875 | 0,80331568 |0,838068359 ‘0,83933597

0,841536784 | 0,84331017 ‘0,844423753 0,84664824 | 0,85436711 |0,874627147

100

Figura 3.3.50. Comparativa de todas las pruebas

Vemos que con el algoritmo de mejora de la Prueba Mejora 6 se obtiene una ligera mejoria

en la prediccion. Por lo tanto, en la siguiente parte de este proyecto se implementara el

prototipo de un sistema de recomendacion colaborativo basado en una arquitectura

cliente/servidor que utilizara un algoritmo de filtrado colaborativo formado por los siguientes

valores de los parametros:

ENT/TEST 0.8/0.2

N2 VEC. 20

MED. SIMILAR. Frecuencia Directa
ALG. PRED. weighted sum

Tabla 3.3.22. Valores del Sistema de Recomendacién Colaborativo con las mejoras
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CAPITULO 4.

SISTEMA DE RECOMENDACION
COLABORATIVO
MOVIESRECOMMENDER ||
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Una vez realizado el estudio comparativo tanto de los algoritmos de filtrado colaborativo
como de las mejoras propuestas que conformaba la primera parte de este proyecto, en este
apartado se va a detallar el desarrollo del prototipo de un sistema de recomendacion
colaborativo basado en una arquitectura cliente/servidor con interfaz web implementando el

mejor de los algoritmos previamente estudiados.

Por lo tanto, esta segunda parte es un proyecto de desarrollo software y, como tal, para su
desarrollo deben seguirse las actividades de la Ingenieria del Software. No existe una
definicion unica y estandarizada para la Ingenieria del Software pero las dos que se presentan

a continuacién pueden resultar perfectamente validas para este cometido:

- Ingenieria del Software es la construccion de software de calidad con un presupuesto

limitado y un plazo de entrega en contextos de cambio continuo.
- Ingenieria del Software es el establecimiento y uso de principios y métodos firmes de
ingenieria para obtener software econdmico que sea fiable y funcione de manera

eficiente en maquinas reales.

Las actividades que conforman la Ingenieria del Software son las siguientes:

Especificacion de Requerimientos: se obtienen el proposito del sistema y las
propiedades y restricciones del mismo.

- Analisis del Sistema: se obtiene un modelo del sistema correcto, completo,

consistente, claro y verificable.

Disefio del Sistema: se definen los objetivos del proyecto y las estrategias a seguir

para conseguirlos.

Implementacion: se traduce el modelo a codigo fuente.

En los puntos siguientes se profundizara en cada una de estas actividades y en como se

han llevado a cabo en el ambito nuestro proyecto.
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4.1 Especificacion de Requerimientos

El primer paso en la Ingenieria del Software debe ser determinar el propésito ultimo del
proyecto, las propiedades que debe satisfacer y las restricciones a las que esta sometido. Este
es, sin duda, una paso de vital importancia dentro del desarrollo de un proyecto software ya
que, sin conocer el proposito del proyecto y todas las limitaciones de diversa indole a las que
debe hacer frente, dificilmente se podra realizar una aplicacién software que cumpla dicho

propésito.

En un proyecto de ambito comercial para una empresa real, para determinar el propésito
del mismo se recurre a una serie de estudios como pueden ser entrevistas con los clientes,
encuestas con posibles usuarios, estudios de la situacion actual del sistema o estudios de
viabilidad. En nuestro caso no nos encontramos ante un proyecto comercial sino ante uno
académico por lo que el propdsito es conocido desde el mismo momento de la concepcion del

mismo:

El desarrollo de un sistema de recomendacion colaborativo para el alquiler de peliculas
basado en una arquitectura cliente/servidor con interfaz web implementando el mejor

algoritmo de filtrado colaborativo de los estudiados previamente.

Habiendo determinado el propésito ultimo del proyecto, el siguiente paso consiste en
especificar los requerimientos del mismo. Los requerimientos de un proyecto software son el
conjunto de propiedades y/o restricciones definidas con total precision, que dicho proyecto

software debe satisfacer. Existen dos tipos bien diferenciados de tales requerimientos:

- Requerimientos funcionales: aquellos que se refieren especificamente al

funcionamiento de la aplicacion o sistema.

- Requerimientos no funcionales: aquellos no referidos al funcionamiento estricto sino a

otros factores externos.

En los dos siguientes subapartados se pasaran a definir cuales son estos requerimientos
(tanto funcionales como no funcionales) para el proyecto del que se ocupa esta memoria. Sin
embargo, estas definiciones sélo seran previas ya que en la actividad de analisis del sistema,

donde se crearan los casos de uso y sus escenarios, se descubriran nuevas necesidades que
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no son observables en esta primera actividad y que permitiran refinar completamente estos

requerimientos.

4.1.1 Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales de un sistema software son aquellos que se encargan de
describir las funcionalidades que el sistema debe proporcionar a los usuarios del mismo para

cumplir sus expectativas.

Normalmente, estos requerimientos se obtendrian de la interaccion con el cliente mediante
diversas entrevistas y/o encuestas. En nuestro caso, al tratarse de un proyecto académico,
nos encontramos ante la situacion de la no existencia de cliente alguno por lo que la
informacién sobre las funcionalidades que debe disponer el sistema se ha obtenido
investigando otros sistemas de recomendacion colaborativos que ya se encuentran en el
mercado, muy especialmente aquellos de reconocido éxito y gran niumero de usuarios.

En base a estas investigaciones realizadas se ha llegado a la conclusion de que las
funcionalidades que el usuario potencial espera de un sistema de recomendaciéon como el
nuestro son las siguientes:

> Permitir el registro de nuevos usuarios.

> Recibir recomendaciones de objetos que no ha probado y pueden ser de su gusto,

siempre que haya puntuado al menos 20 objetos.

> Puntuar los objetos que ha probado.

» Poder cambiar las puntuaciones de objetos ya puntuados.

> Consultar sus datos personales.

> Modificar su datos en caso de que cambien o sean erroneos.

> Disponer de una lista con todas las objetos disponibles en el sistema y toda la
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informacién posible sobre los mismos.
> Disponer de mecanismos de ayuda.

Una vez definidas cuales son las funcionalidades que los usuarios reclaman a un sistema
de recomendacion, se hace necesario caracterizar de una manera mas formal y concreta

como va a responder a estas funcionalidades, dentro del ambito del alquiler de peliculas,
nuestro sistema:

1) Permitir el registro de nuevos usuarios.

El sistema debe de permitir el ingreso de nuevos usuarios en la base de datos.

2) Recibir recomendaciones de nuevas peliculas
El sistema debe proporcionar al usuario, basandose en las peliculas ya vistas por el
mismo y sus puntuaciones, una lista con las peliculas que no ha visto o alquilado
todavia y que pueden ser mas de su agrado. Sefalar que en el caso de los nuevos
usuarios, éstos deben realizar un nimero minimo de 20 puntuaciones para obtener
recomendaciones.

3) Puntuar peliculas
El sistema debe permitir al usuario que puntie peliculas, tanto aquellas que vaya
viendo como aquellas que ya han sido puntuadas pero qué, por alguna razon, el
usuario quiera volver a puntuar. Ademas, debe actualizar la base de datos con esta
informacion.

4) Visualizar datos personales

El sistema debe proporcionar al usuario la posibilidad de visualizar sus datos
personales.

5) Modificar datos personales
El sistema debe permitir al usuario modificar sus datos personales y actualizar esta

informacion en la base de datos.

6) Visualizar todas las peliculas

El sistema debe proporcionar la posibilidad de visualizar un listado con todas las
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peliculas disponibles en la base de datos al usuario.

7) Visualizar sélo las peliculas ya puntuadas
El sistema debe proporcionar al usuario la posibilidad de visualizar un listado con las

peliculas que ya ha puntuado y cuales son dichas puntuaciones.

8) Visualizar sélo las peliculas alquiladas pero no puntuadas
El sistema debe proporcionar al usuario la posibilidad de visualizar un listado con las

peliculas que ha alquilado pero que todavia no ha puntuado.

9) Consultar ayuda
El sistema debe proporcionar al usuario algun medio de ayuda para que pueda
conocer perfectamente el manejo de la aplicacion o resolver cualquier duda puntual

que pueda tener
Estas son las funcionalidades que debe proporcionar nuestro sistema de recomendacion
teniendo en cuenta de que en este proyecto vamos a desarrollar una version prototipal del
mismo. En una version final del sistema, este deberia satisfacer otras funcionalidades, como

podrian ser:

> Recalculo instantaneo de las recomendaciones después de una actualizacion de la
base de datos.

> Posibilidad de incorporar nuevas peliculas a la base de datos.

» Tours guiados de puntuaciones para que los nuevos usuarios puedan obtener un

perfil amplio de manera rapida y sencilla.

» Posibilidad de realizar comentarios textuales los usuarios sobre las distintas

peliculas.
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4.1.2 Requerimientos no funcionales

Los requerimientos no funcionales son aquellos que restringen los requerimientos
funcionales. Son tan importantes como los propios requerimientos funcionales y pueden
incluso a llegar a ser criticos para la aceptacion del sistema. Estos requerimientos
normalmente especifican propiedades del sistema o del producto en si (plataforma, velocidad,
rendimiento...) y del disefio de la interfaz grafica con el usuario ademas de todas las
restricciones impuestas por la organizacién (politicas de empresa, estandares, legalidad

vigente...).

Al no ser este un proyecto comercial para ninguna organizaciéon o empresa real, no
debemos someternos a restricciones organizacionales. Por lo tanto, los requerimientos no
funcionales que se deben obtener y analizar son los referentes a las necesidades hardware y
software de los equipos informaticos para que estos proporcionen al usuario las
funcionalidades requeridas de forma eficiente y los referentes a la interfaz grafica entre la

aplicacion y el usuario.

A) Requerimientos del equipo informatico

Al hablar de los requerimientos del equipo informatico y debido a que el marco del
desarrollo de la aplicacion es una arquitectura cliente/servidor, debemos diferenciar los

requerimientos de equipo que necesita el servidor y los que necesita el cliente.

Las necesidades de equipo informatico del cliente son muy simples ya que tan solo le
hace falta un computador conectado a Internet (preferiblemente de banda ancha) y
tener instalado un navegador capacitado para visualizar de forma correcta la aplicacion

(se recomienda Firefox u Opera pero podria ser valido cualquier otro).

Los requerimientos del equipo informatico del servidor, el cual se aconseja que sea un
equipo dedicado, son mas amplios y se dividen en dos tipos: los requerimientos de
hardware y los requerimientos software.

1) Hardware

> Velocidad: el equipo debe ser lo suficientemente rapido como para ejecutar la
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aplicacién en el menor tiempo posible y con la mayor fiabilidad. Cualquier

microprocesador actual es capaz de cumplir con esta labor.

Memoria: el equipo debe disponer de la suficiente memoria RAM libre para

realizar las operaciones que se soliciten entre la aplicacion y la base de datos.

Almacenamiento: el equipo que haga la labor de servidor debe tener una
capacidad de almacenamiento suficiente para almacenar la base de datos con
la que trabaja la aplicaciéon y permitir con holgura las transacciones entre el

servidor y la base de datos.

Tarjeta grafica: las tarjetas graficas de las que disponen los equipos
informaticos actuales son de gran potencia por lo que es inutil establecer

ningun requerimiento en este aspecto.

Monitor: el monitor debe soportar una resolucion de 1024x768 y superiores.

Conexion a Internet: el servidor debe encargarse de que la aplicacién sea
accesible a través de Internet para todos sus usuarios por lo que es
indispensable que se encuentre conectado a Internet a través de banda ancha

las 24 horas del dia.

2) Software

Sistema Operativo. el servidor de la aplicacion trabaja sobre un sistema

operativo Windows XP Professional Service Pack 2.
Navegador: la aplicacion debe poder ser visualizada desde cualquier
navegador web actual aunque se recomienda el uso de Firefox en sus ultimas

versiones.

Sistema Gestor de Bases de Datos. la aplicacion trabaja con una base de datos
MS Access 2003.

El resto del software necesario (servidor Http Apache, lenguaje de
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programacion PHP...) sera proporcionado al administrador de la aplicacién, el

cual dispone de un manual para su instalacion en el Anexo I.
B) Requerimientos de la interfaz
Los requerimientos de la interfaz grafica entre la aplicacion y el usuario estan
intimamente ligados a la usabilidad y sus principios. La usabilidad se puede definir de

varias formas [17]:

- Usabilidad se define coloquialmente como facilidad de uso, ya sea de una péagina

web, una aplicacion informatica o cualquier otro sistema que interactie con un usuario.

- La usabilidad se refiere a la capacidad de un software de ser comprendido,

aprendido, usado y ser atractivo para el usuario, en condiciones especificas de uso.

- Usabilidad es la efectividad, eficiencia y satisfaccion con la que un producto permite

alcanzar objetivos especificos a usuarios especificos en un contexto de uso especifico.

A partir de estas tres definiciones se pueden obtener los principios basicos de la
usabilidad, los cuales se asociaran a los requerimientos no funcionales que debera

cumplir la interfaz grafica:

> Facilidad de aprendizaje: se refiere a la facilidad con la que nuevos usuarios

pueden tener una interaccion efectiva. Depende de los siguiente factores:

«  Predecibilidad: una vez conocida la aplicacion, se debe saber en cada

momento a que estado se pasara en funcién de la tarea que se realice.

- Sintesis: los cambios de estado tras una accion deben ser faciimente

captados.

« QGeneralizacion: las tareas semejantes se resuelven de modo parecido.

- Familiaridad: el aspecto de la interfaz tiene que resultar conocido y

familiar para el usuario.
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«  Consistencia: siempre se han de seguir una misma serie de pasos para

realizar una tarea determinada.

> Flexibilidad: relativa a la variedad de posibilidades con las que el usuario y el
sistema pueden intercambiar informacion. También abarca la posibilidad de
didlogo, la multiplicidad de vias para realizar la tarea, similitud con tareas

anteriores y la optimizacion entre el usuario y el sistema.
> Robustez: es el nivel de apoyo al usuario que facilita el cumplimiento de sus
objetivos o, también, la capacidad del sistema para tolerar fallos. Esta

relacionada con los siguientes factores:

« Observacion. el usuario debe poder observar el estado del sistema sin

gue esta observacion repercuta de forma negativa en él.

«  Recuperacion de informacion. la aplicacién debe poder deshacer alguna

operacion y permitir volver a un estado anterior.

« Tiempo de respuesta: es el tiempo necesario para que el sistema pueda

mostrar los cambios realizados por el usuario.

4.2 Andlisis del Sistema

Una vez conocido el propésito del proyecto software, las propiedades que debe cumplir y
las restricciones a las que debe someterse, llega el momento de analizar el sistema y crear un
modelo del mismo que sea correcto, completo, consistente, claro y verificable. Para conseguir
ésto se crearan y definiran casos de uso en base a los requerimientos previamente obtenidos

y se describiran ciertos escenarios de accién de dichos casos de uso.
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4.2.1 Casos de uso

Un caso de uso representa una clase de funcionalidad dada por el sistema como un flujo
de eventos. También se puede definir como la representacién de una situacion o tarea de
interaccion de un usuario con la aplicacion.

Los casos de uso describen como se realiza una tarea de manera exacta y constan de los

siguientes elementos:

- Nombre unico e univoco
- Actores participantes

- Condiciones de entrada
- Flujo de eventos

- Condiciones de salida

- Requerimientos especiales

Por lo tanto, es necesario determinar cuales son los actores participantes en cada no de los
casos de uso. Un actor modela una entidad externa que se comunica con el sistema, es decir,
es un tipo de usuario del sistema. Un actor, al igual que un caso de uso, debe tener un nombre

unico y puede tener una descripcion asociada.

En nuestro sistema contamos con los tres actores siguientes:

- Cliente: se trata del usuario tipo de la aplicacién, el que la va a utilizar para recibir

recomendaciones, puntuar peliculas y demas.

- Administrador: se trata del responsable de la aplicacién, el que se encarga de
actualizar el algoritmo de filtrado colaborativo empleado en base a las nuevas

puntuaciones que van realizando los usuarios del sistema.

- BBDD: se trata de la base de datos que proporciona los datos a la aplicacion.

Una vez definidos cuales van a ser los actores del sistema, es el momento de crear los
distintos casos de uso. A la hora de realizar esta accion es importante que cada uno de los
requerimientos funcionales ya definidos aparezca en al menos uno de los casos de uso

aunque, por otra parte, puede haber casos de uso nuevos, en los que no aparezca ninguno de
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los requerimientos, ya que estamos en una fase de refinamiento del sistema donde queremos

construir un modelo detallado del mismo.

Un paso previo a la creacion y descripcion de los distintos casos de uso es la obtencion de

los diversos diagramas de casos de uso de nuestro sistema, al que vamos a llamar

MoviesRecommender Il.

El primero es un diagrama frontera, es decir, un diagrama que describe completamente la

funcionalidad de un sistema:

moviesrecomm encer

ldentificacion

Acminigtrador

Actualizacion_algontmo

Regigro_Cliente

Cliente

Gedion_Datos_Cliente

Gegion_Perfil_Cliente

Recomencaciones

BEDD

Figura 3.2.1. Diagrama frontera de MoviesRecommender I

Los casos de uso mostrados en un diagrama frontera pueden ser lo suficientemente

exactos o, por el contrario, pueden ser concretados con un mayor detalle. A la hora de detallar

un caso de uso se pueden emplear dos tipos de relaciones:

112

<<extend>>; es una relacion cuya direccion es hacia el caso de uso a detallar que

representa comportamientos excepcionales del caso de uso.
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- <<ipclude>>. es una relacion cuya direccion es contraria a la de la relacién

<<extend>> que representa un comportamiento comun del caso de uso

En nuestro caso nos encontramos con que los casos de uso Registro_Cliente,

Gestion_Datos_Cliente y Gestion_Perfil_Cliente requieren ser detallados en mas profundidad:

Cliente

Regigtro,Cliente

i
J==Extends==
#

Edad_Errar

BEDD

<<E‘>Qtend}}
b}

Figura 3.2.2. Diagrama del caso de uso Registro_Cliente
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Cliente BEDD

r
i =<|nclude==>
r ]
i 1
\

')
' 1]
Modificar_Datos
i i
i 1]

[ L

! e<Extends> \

1
]

, ‘- z<Extend==
]

~ Edad_Error

Figura 3.2.2. Diagrama del caso de uso Gestion_Datos_Cliente

Cliente BEDD

Gedion_ P erfil_C liente

L}i!_n_ﬁ eliculas i

;
w«lnclude»

5

TirtuarModifcar_P siicua

Iy ;
=<Extend==| :
|
i |,
Puntuscién_Error

i
Extension Points ‘ |
ExtensionPaint ; | :
sklncludes> | <<Inlude->
! B
=<include>>
]
]
]

Listar_Alquiladas

Figura 3.2.3. Diagrama del caso de uso Gestion_Perfil_Cliente

A continuacion, se describen detalladamente cada uno de los casos de uso mostrados en

las figuras anteriores:
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» Caso de Uso 1: Identificacion

Actores participantes: Cliente y Administrador

Condiciones de entrada: Que existan cuentas de usuario en la aplicacién, y que el usuario
se haya registrado con anterioridad.

Flujo de eventos:

1. El usuario (Cliente o Administrador) inicia la aplicacion.

2. El sistema muestra un formulario de entrada.

3. El usuario introduce su identificador.

4. El sistema comprueba que el identificador es valido (E-1).

5. Segun el identificador sea de:
5.1. Cliente, entonces el usuario entra al sistema y este le muestra el menu
principal.
5.2. Administrador, entonces el usuario entra al sistema y este le muestra el menu

de administrador.

Condiciones de salida: La contrasefna ha sido comprobada.

Excepciones:

E-1:El identificador introducido por el usuario no es valido. El sistema informa al
usuario de dicha situacion. El usuario puede intentar introducir un identificador valido

de Cliente o Administrador o salir del caso de uso.
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> Caso de Uso 2: Actualizacion_algoritmo

Actores participantes: Administrador
Condiciones de entrada: Administrador identificado correctamente.
Flujo de eventos:

1. El sistema muestra el menu de administrador.

2. Administrador elige la opcion Actualizar Algoritmo de Filtrado del menu.

3. El sistema lanza un script para actualizar el algoritmo (E-1).

4. Una vez terminada la actualizacién, el sistema muestra la fecha en la que se ha

realizado la misma y un mensaje informativo para Administrador.

Condiciones de salida: la actualizacion se produce satisfactoriamente y se solicita salir del

caso de uso.

Excepciones:

E-1: el script lanzado por el sistema ha fallado al actualizar el algoritmo. El sistema se lo
comunica a Administrador. Administrador puede volver a intentar lanzar el script o salir del

caso de uso.
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> Caso de Uso 3: Registro Cliente

Actores participantes: Cliente y BBDD
Condiciones de entrada: Existen Cliente y BBDD.
Flujo de eventos principal:

1. Cliente elige la opcidn Registro de la pagina principal.

2. El sistema le muestra a Cliente un formulario de entrada de datos.

3. Cliente introduce su edad (E-2), su género (E-3), su profesiéon y su cédigo postal en
el formulario.

4. El sistema actualiza BBDD (E-1) con los nuevos datos.

5. El caso de uso se inicia de nuevo.

Condiciones de salida: Se solicita la salida del caso de uso.
Excepciones:

E-1: Ha habido un error al comunicarse el sistema con BBDD. El sistema informa a Cliente

de dicha situacién. El caso de uso se inicia de nuevo.

E-2: Cliente ha introducido una edad invalida. El sistema informa a Cliente de dicha

situacion. Usuario puede intentar introducir de nuevo una edad o salir del caso de uso.

E-3: Cliente ha introducido un género invalido. El sistema informa a Cliente de dicha

situacion. Usuario puede intentar introducir de nuevo un género o salir del caso de uso.
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> Caso de Uso 4: Gestion Datos Cliente

Actores participantes: Cliente y BBDD
Condiciones de entrada: Existen Cliente y BBDD.
Flujo de eventos principal:

1. El sistema muestra el menu principal.

2. Cliente elige la opcién Datos Personales del menu principal.

3. El sistema muestra un menu con tres opciones y le pide a Cliente que elija:
- Si Cliente elige Ver Datos Personales, se realiza S-1.
- Si Cliente elige Modificar Datos Personales, se realiza S-2.

- Si Cliente elige Salir, se termina el caso de uso.

Subflujos de eventos:
S-1: Ver_Datos

1.1. El sistema se comunica con BBDD (E-1) para obtener los datos personales de
Cliente.
1.2. El sistema muestra sus datos personales a Cliente.

1.3. El caso de uso se inicia de nuevo.
S-2: Modificar_Datos

2.1. El sistema le muestra a Cliente un formulario de entrada de datos.

2.2. Cliente introduce su edad (E-2), su género (E-3), su profesion y su codigo postal en
el formulario.

2.3. El sistema actualiza BBDD (E-1) con los nuevos datos.

2.4. El caso de uso se inicia de nuevo.
Condiciones de salida: Se solicita la salida del caso de uso.
Excepciones:

E-1: Ha habido un error al comunicarse el sistema con BBDD. El sistema informa a Cliente

de dicha situacion. El caso de uso se inicia de nuevo.
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E-2: Cliente ha introducido una edad invalida. El sistema informa a Cliente de dicha

situacion. Usuario puede intentar introducir de nuevo una edad o salir del caso de uso.

E-3: Cliente ha introducido un género invalido. El sistema informa a Cliente de dicha

situacion. Usuario puede intentar introducir de nuevo un género o salir del caso de uso.
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> Caso de Uso 5: Gestion_Perfil Cliente

Actores participantes: Cliente y BBDD
Condiciones de entrada: Existen Cliente y BBDD.
Flujo de eventos principal:

1. El sistema muestra el menu principal.

2. Cliente elige la opcién Perfil de Usuario del menu principal.

3. El sistema muestra un menu con tres opciones y le pide a Cliente que elija:
- Si Cliente elige Puntuar/Modificar Pelicula, se realiza S-1.
- Si Cliente elige Listados, se realiza S-2.

- Si Cliente elige Salir, se termina el caso de uso.

Subflujos de eventos:
S-1: Puntuar_Pelicula

1.1. El sistema se comunica con BBDD (E-1) para obtener el listado de las peliculas.
1.2. El sistema muestra a Cliente el listado anterior.

1.3. Cliente elige la pelicula que desea puntuar o modificar la puntuacion.

1.4. El sistema le muestra a Cliente un formulario de entrada de datos.

1.5. Cliente introduce la puntuacion (E-2) que le quiere dar a la pelicula en el formulario.
1.6. El sistema actualiza BBDD (E-1) con los nuevos datos.

1.7. El caso de uso se inicia de nuevo.

S-2: Listar_Peliculas

2.1. El sistema muestra un menu con cuatro opciones y le pide a Cliente que elija:
- Si Cliente elige Listar Todas, entonces se realiza S-2-1.
- Si Cliente elige L/star Puntuadas, entonces se realiza S-2-2.
- Si Cliente elige Listar Alquiladas, entonces se realiza S-2-3.

- Si Cliente elige Salir, entonces se inicia el caso de uso.
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S-2-1: Listar_Todas

2.1.1. El sistema se comunica con BBDD (E-1) para obtener todas las peliculas.
2.1.2. El sistema muestra un listado con todas las peliculas a Cliente.
2.1.3. El caso de uso se inicia de nuevo.

S-2-2: Listar_Puntuadas

2.2.1. El sistema se comunica con BBDD (E-1) para obtener las peliculas ya puntuadas
por Cliente.

2.2.2. El sistema muestra un listado con las peliculas obtenidas a Cliente.

2.2.3. El caso de uso se inicia de nuevo.

S-2-3: Listar_Alquiladas

2.3.1. El sistema se comunica con BBDD (E-1) para obtener todas las peliculas que ha
alquilado Cliente pero todavia no ha puntuado.
2.3.2. El sistema muestra un listado con las peliculas obtenidas a Cliente.

2.3.3. El caso de uso se inicia de nuevo.

Condiciones de salida: Se solicita la salida del caso de uso.
Excepciones:

E-1: Ha habido un error al comunicarse el sistema con BBDD. El sistema informa a Cliente
de dicha situacién. El caso de uso se inicia de nuevo.

E-2: Cliente ha introducido una puntuacion invalida. El sistema informa a Cliente de dicha

situacion. Cliente puede intentar introducir de nuevo una puntuaciéon o salir del caso de

uso.
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> Caso de Uso 6: Recomendaciones

Actores participantes: Cliente y BBDD

Condiciones de entrada: Existen Cliente y BBDD. Cliente tiene al menos 20 puntuaciones
de peliculas en su perfil.

Flujo de eventos:
1. El sistema muestra el menu principal.

2. Cliente elige la opcién Obtener Recomendaciones del menu principal.

3. El sistema se comunica con BBDD (E-1) y obtiene las puntuaciones hechas por
Cliente.

4. El sistema calcula las peliculas recomendadas para Cliente en base a sus
puntuaciones previas utilizando el algoritmo de filtrado colaborativo implementado.

5. El sistema obtiene de BBDD (E-1) la informacioén de las peliculas recomendadas.

6. El sistema muestra a Cliente una lista con las peliculas recomendadas.

Condiciones de salida: Cliente visualiza correctamente su lista de peliculas recomendadas
y solicita salida del caso de uso.

Excepciones:

E-1: Que haya error al comunicarse el sistema con la base de datos. El sistema informa a
Cliente de dicha situacién. El caso de uso se inicia de nuevo.
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> Caso de Uso 7: Ayuda

Actores participantes: Cliente
Condiciones de entrada: Cliente identificado correctamente.
Flujo de eventos:

1. Cliente elige Ayuda de la lista de opciones.

2. El sistema muestra el mecanismo de ayuda implementado a Cliente.

Condiciones de salida: Cliente visualiza correctamente la ayuda y solicita salida del caso

de uso.

4.2.2 Escenarios

Un caso de uso es una representacion abstracta, una abstraccion, de una funcionalidad del
sistema a realizar. La representacién concreta de un caso de uso se realiza mediante la
creacion de uno o mas escenarios que muestren todas las interacciones posibles entre el

sistema y sus usuarios.

Un escenario esta formado por los siguientes elementos:

- Un nombre Unico y univoco
- Una descripcion
- Los actores participantes

- Elflujo de eventos

Como se ha indicado, para cada caso de uso puede haber varios escenarios. Para nuestro
proyecto se han creado y descrito una cantidad importante de casos de uso por lo que no
vamos a definir todos los escenarios de cada uno de ellos sino que vamos a definir unos
pocos que puedan servir como ejemplo de las principales funcionalidades que el sistema va a

desarrollar: realizar puntuaciones y obtener recomendaciones.
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Nombre: PuntuarPeliGoldenEye

Descripcion: El usuario con identificador 89 quiere puntuar con un 4 la pelicula de
titulo GoldenEye

Actores: Cliente89 y BBDD
Flujo de eventos:

1. El usuario entra al sistema.

2. El sistema muestra el formulario de entrada.

3. El usuario introduce 89en el formulario.

4. El sistema valida correctamente y el usuario entra a la aplicacion como
Cliente89.

5. El sistema muestra el menu principal de la aplicacion.

6. El usuario elige la opcién Perfi/ de Usuario del menu.

7. El sistema muestra un menu con 3 opciones: Puntuar Pelicula, Listadosy Salir.
8. El usuario elige la opcidn Puntuar Peliculas.

9. El sistema se comunica con BBDD y obtiene todas las peliculas disponibles.

10. El sistema muestra una lista con las peliculas obtenidas.

11. El usuario encuentra en la lista la pelicula GoldenEyey la elige.

12. El sistema le muestra un formulario al usuario para que introduzca la
puntuacion que le va a conceder a la pelicula GoldenEye.

13. El usuario introduce en el formulario un 4.

14. El sistema comprueba que 4 es una puntuacion valida

15. El sistema actualiza BBDD con la nueva puntuacion.

16. El sistema comunica a usuario que la operacién se ha realizado con éxito

Figura 3.2.4. Escenario PuntuarPeliGoldenEye

Nombre: ObtenerRecCliente345

Descripcion: El usuario con identificador 345 quiere recibir del sistema una lista de
peliculas recomendadas

Actores: Cliente345 y BBDD
Flujo de eventos:

1. El usuario entra al sistema.

2. El sistema muestra el formulario de entrada.

3. El usuario introduce 345 en el formulario.

4. EIl sistema valida correctamente y el usuario entra a la aplicacion como
Cliente345.

5. El sistema muestra el menu principal de la aplicacion.

6. El usuario elige la opcion Obtener Recomendaciones del menu.

7. El sistema se comunica con BBDD y obtiene las puntuaciones hechas por el
usuario.

8. El sistema calcula las peliculas recomendadas para el usuario en base a sus
puntuaciones previas y utilizando el algoritmo de filtrado colaborativo.

9. El sistema obtiene de BBDD informacion de las 10 peliculas recomendadas.

10. El sistema muestra al usuario una lista con sus 10 peliculas recomendadas.

Figura 3.2.5. Escenario ObtenerRecCliente345
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4.3 Diseno del Sistema

Sin duda, realizar de manera adecuada cada una de las actividades que conlleva la
Ingenieria del Software es indispensable para la realizacién de un proyecto software de
calidad. Por lo tanto, no se puede decir que ninguna de estas actividades sea mas importante
que otra. Sin embargo, si podemos decir que la actividad de disefio es la mas delicada y la
mas laboriosa de llevar a cabo.

Es delicada porque si no se lleva a cabo correctamente se hace imposible el codificar, de
manera correcta, en la actividad de implementacion el modelo obtenido en el analisis del
sistema, lo que puede repercutir en el desperdicio de todo el esfuerzo realizado durante las
primeras actividades de la Ingenieria del Software.

Y es laboriosa porque las estrategias a seguir para conseguir que esta traduccion entre

modelo y cédigo se lleve a cabo correctamente son muy diversas y bastante complejas.

Se puede decir, por tanto, que el disefio del sistema es la actividad de la Ingenieria del
Software en la que se identifican los objetivos finales del sistema y se plantean las diversas

estrategias para alcanzarlos en la actividad de implementacion.

Sin embargo, el sistema no se suele disefiar de una sola vez sino que hay que diferenciar
entre el disefio y estructura de los datos que se van a manejar y el disefo de la interfaz entre
la aplicacién y el usuario. Estas dos fases del disefio no se realizan de forma consecutiva una
detras de la otra sino que lo normal es realizarlas de manera concurrente y finalizarlas a la

vez.

4.3.1 Disefo de los datos

La intencion de esta fase del disefio software es determinar la estructura que poseen cada
uno de los elementos de informacion del sistema, es decir, la estructura de los datos sobre los

que va a trabajar. Estos elementos son:

- Las peliculas, de las que conocemos su nombre, su afo de produccion, su fecha de

estreno, el/los géneros a los que se adscribe y la URL de su entrada en IMDB.
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- Los wusuarios, de los que conocemos su edad, si es hombre o mujer, a que se dedica y
su codigo postal ademas de su identificador del sistema y el numero de peliculas que
ha puntuado.

- Las puntuaciones, de las que conocemos el usuario que las hace, las peliculas que las

reciben y, obviamente, el valor numérico de las mismas.

- Las peliculas alquiladas por los usuarios pero todavia no puntuadas.

Una vez determinados cuales son los elementos de informacion del sistema, se deben
obtener sus representaciones en forma de tablas de una base de datos. Para ello, se debe
realizar primeramente un disefio conceptual de la base de datos para, posteriormente, obtener
las tablas requeridas. Para realizar este disefio conceptual se utilizara el modelo Entidad-
Relacion.

Modelo Entidad-Relacion

El modelo Entidad-Relacion (también conocido por sus iniciales: E-R) es una técnica de
modelado de datos que utiliza diagramas entidad-relacién. No es la Unica técnica de modelado

pero si es la mas extendida y utilizada.

Un diagrama entidad-relacion esta compuesto por tres tipos de elementos principales:

- Entidades: objetos (cosas, conceptos o0 personas) sobre los que se tiene
informacion. Se representan mediante rectangulos etiquetados en su interior con

un nombre. Una /nstancia es cualquier ejemplar concreto de una entidad.

- Relaciones: interdependencias entre uno o mas entidades. Se representan
mediante rombos etiquetados en su interior con un verbo. Si la relacion es entre
una entidad consigo mismo se denomina reflexiva, si es entre dos entidades se

denomina binaria, ternaria si es entre tres y mdltjple si es entre mas (muy raro).

- Atributos: caracteristicas propias de una entidad o relaciébn. Se representan

mediante elipses etiquetados en su interior con un nombre.
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En los diagramas entidad-relacion también hay que tener en cuenta otros aspectos como

pueden ser:

Entidades débiles: son aquellas que no se pueden identificar univocamente solo
con sus atributos, es decir, necesitan de estar relacionadas con otras entidades
para existir. Se representan con dos rectangulos concéntricos de distinto tamafio

con un nombre en el interior del mas pequefio.

Cardinalidad de las relaciones: existen tres tipos de cardinalidades de una relacién

segun el nimero de instancias de cada entidad que involucren:

- Uno a uno: una instancia de la entidad A se relaciona solamente con una
instancia de la entidad B. (1:1)

- Uno a muchos: cada instancia de la entidad A se relaciona con varias de la
entidad B. (1:)

- Muchos a muchos. cualquier instancia de la entidad A se relaciona con

cualquier instancia de la entidad B. (*:*)

Claves: cada entidad de un diagrama entidad-relacion debe tener una clave, debe

estar formada por uno o mas de sus atributos.

Una vez conocidos los elementos que forman parte de un diagrama entidad-relaciéon

podemos empezar a desarrollar el modelo entidad-relacién. Los pasos a seguir son los

siguientes:

1.

Convertir el enunciado del problema (o, como es nuestro caso, los elementos del

sistema software) en un Esquema Conceptual del mismo.

Convertir este Esquema Conceptual (0 EC) en uno mas refinado conocido como
Esquema Conceptual Modificado (ECM).

Obtener las tablas de la base de datos a partir del Esquema Conceptual
Modificado.
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1) Esquema Conceptual

Necesitamos convertir nuestros elementos del sistema en entidades o relaciones. De

manera obvia se puede llegar a la conclusion de que peliculasy usuarios se convierten en las
entidades PELICULASy USUARIOS respectivamente y que puntuaciones se transforma en la
relacion PUNTUAR que une las dos entidades. Por su parte, peliculas alquiladas se
transforma en la relacion ALQUILAR entre PELICULAS y USUARIOS. Nuestro EC quedaria

de la siguiente forma:

EDAD

USUARIOS

-

PUNTUACIONES

ACCION

WESTERN

PELICULAS

R1: ES PUNTUADA
R2: REALIZA

R3: ES ALQUILADA
R4: ALQUILA

Figura 3.2.6. Esquema Conceptual
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Para obtener el Esquema Conceptual Modificado debemos eliminar todas las entidades

débiles, relaciones muchos a muchos y relaciones con atributos que haya en nuestro

Esquema Conceptual. Por lo tanto, nuestro ECM queda como sigue:

USUARIOS

]
1
ey
\\\.._,_________,,../' . .

ALQUILADAS

PUNTUACIONES

PELICULAS

R1: ES PUNTUADA
R2: REALIZA

R3: ES ALQUILADA
R4: ALQUILA

Figura 3.2.7. Esquema Conceptual Modificado
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3) Tablas de la aplicacién

A partir del ECM obtenido previamente podemos determinar las tablas de la base de datos,

teniendo en cuenta que:

- Cada entidad del ECM se transforma en una tabla.

- Los atributos de una entidad se convierten en los campos de las tablas respectivas.

Por lo tanto, obtendremos las siguientes cuatro tablas: USUARIOS, PUNTUACIONES,
PELICULAS y ALQUILADAS. A continuacion se detallan cada una de estas tablas.

USUARIOS

Tabla que contiene la informacion sobre los usuarios de la aplicacion. Esta formada por los
siguientes campos:

CAMPO TIPO DESCRIPCION CLAVE
ID_USER NUMBER(3) Identificador univoco de usuario | *
EDAD NUMBER(3) Edad del usuario
GENERO VARCHAR(1) M si el usuario es hombre y F si
es mujer
PROFESION VARCHAR(25) Profesién del usuario
COD_POSTAL VARCHAR(5) Cddigo Postal del usuario
NUM_PUNTUACIONES NUMBER(3) Numero de peliculas que ha
puntuado el usuario. Campo
calculable.

Tabla 3.2.1. Campos de la tabla USUARIOS

130 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Antonio Pedro Albin Rodriguez

PELICULAS

SISTEMA DE RECOMENDACION COLABORATIVO BASADO

EN ALGORITMOS DE FILTRADO MEJORADOS

Tabla que contiene la informacion de todas la peliculas de la aplicacion. Esta formada por

los siguientes campos:

CAMPO TIPO DESCRIPCION CLAVE
ID_MOVIE NUMBER(4) Identificador univoco de la *
pelicula
TITULO VARCHAR(81) Titulo de la pelicula
FECHA DATE Fecha de estreno de la pelicula
IMDB_URL VARCHAR(134) Direccion URL de la pagina en
IMDB de la pelicula
DESCONOCIDO BOOLEAN La pelicula es de género
desconocido
ACCION BOOLEAN La pelicula es de accién
AVENTURAS BOOLEAN La pelicula es de aventuras
ANIMACION BOOLEAN La pelicula es de animacion
INFANTIL BOOLEAN La pelicula es infantil
COMEDIA BOOLEAN La pelicula es de comedia
CRIMEN BOOLEAN La pelicula es de crimen
DOCUMENTAL BOOLEAN La pelicula es documental
DRAMA BOOLEAN La pelicula es de drama
FANTASIA BOOLEAN La pelicula es de fantasia
NEGRO BOOLEAN La pelicula es de género negro
TERROR BOOLEAN La pelicula es de terror
MUSICAL BOOLEAN La pelicula es musical
MISTERIO BOOLEAN La pelicula es de misterio
ROMANTICO BOOLEAN La pelicula es romantica
CIENCIA-FICCION BOOLEAN La pelicula es de ciencia-ficcion
THRILLER BOOLEAN La pelicula es un thriller
GUERRA BOOLEAN La pelicula es bélica
WESTERN BOOLEAN La pelicula es un western

Tabla 3.2.2. Campos de la tabla PELICULAS
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PUNTUACIONES

Tabla que contiene la informacién sobre las puntuaciones que hacen los distintos usuarios

de la aplicacion sobre las distintas peliculas. Esta formada por los siguientes campos:

CAMPO TIPO DESCRIPCION CLAVE
ID_USER NUMBER(3) Identificador univoco del usuario *
que realiza la puntuacion
ID_MOVIE NUMBER(4) Identificador univoco de la *
pelicula puntuada
RATING NUMBER(1) Valor de la puntuacion. Debe
ser 1, 2, 3, 4 o 5. Cualquier otro
valor es erréneo

Tabla 3.2.3. Campos de la tabla PUNTUACIONES

ALQUILADAS

Tabla que contiene la informacion sobre las peliculas alquiladas pero todavia no puntuadas

por parte de cada usuario de la aplicacion. Esta formada por los siguientes campos:

CAMPO TIPO DESCRIPCION CLAVE
ID_USER NUMBER(3) Identificador univoco del usuario *
que alquila la pelicula
ID_MOVIE NUMBER(4) Identificador univoco de la *
pelicula alquilada

Tabla 3.2.4. Campos de la tabla ALQUILADAS

4.3.2 Disefo de la interfaz

En esta fase del disefio del sistema software se define cual va a ser la apariencia visual de
la aplicacion, es decir, se define la interfaz visual entre el usuario y la aplicacion. Sin duda,
realizar un buen disefo de la interfaz resulta primordial ya que esta debe presentarse atractiva
al usuario de la aplicacion pero a la vez le debe de resultar facil de entender y trabajar sobre
ella.
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Esta importancia se acrecienta aun mas en nuestro caso ya que la interfaz de nuestro
proyecto es una interfaz web y la usabilidad web es un tema candente, foco de cierta
controversia. Esta controversia se debe a que para las aplicaciones con interfaces web no
existe una guia de estilo estandar como la puede haber, por ejemplo, para desarrollar
interfaces para aplicaciones de escritorio de Windows XP y que resulten, a la vez, atractivas y
familiares. Cada programador, desarrollador o disefiador web debe definir su propia guia de
estilo y procurar que, en base a ella, la interfaz resultante consiga unas cotas dignas de
atractivo visual, familiaridad y facilidad de uso.

En este apartado vamos a definir nuestra guia de estilo y a describir y analizar las
metaforas empleadas.

A) Definir guia de estilo

Antes de ponerse a disefar una interfaz de usuario, se debe definir el estilo de la misma.
Esto es de vital importancia cuando el disefio va a ser compartido entre varios disefiadores, ya

que ayuda a mantener la coherencia interna de la interfaz.

Sin embargo, en contra de lo que pueda parecer en un principio, también es de mucha
utilidad definir una guia de estilo cuando solo hay un disefiador encargado de la interfaz. Esto

se debe a varias razones:

- A veces es posible que mantener la coherencia y consistencia de una interfaz, si esta
es muy grande o muy ambiciosa, sea algo complicado incluso si s6lo hay un disefador

si no tiene una base.

- El disefador primitivo puede, por las mas diversas razones, abandonar el disefio y es
de utilidad para sus sustitutos contar con una guia de estilo predefinida para no tener
que empezar de cero otra vez. Lo mismo puede aplicarse si no es el disenador original

el que se encarga del mantenimiento o la actualizacion de la interfaz.

Quedando demostrada la utilidad del uso de guias de estilo podemos pasar a definir las
reglas, normas y recomendaciones que contendra la guia de estilo de nuestra interfaz:
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- Fuentes
> Tipo:Verdana
> Tamaro:
« Cabecera: 18px
« Parrafo: 12px
« Formulario: 12px
« Otras circunstancias: 9px
> Color:
« En el Cuerpo: Azul oscuro

- En el Pie: Gris oscuro

- Enlaces: sin subrayado. Fondo Azul Oscuro. Los colores empleados para los enlaces
son:
> Color:
+ En el Cuerpo: Azul claro
+ En el Pie: Gris oscuro

- Colores de fondo
» Cabecera: Azul claro
> Cuerpo: Blanco

» Ple:Azul claro

- Logotipo: arriba a la izquierda (en la Cabecera). Esta presente en todas las paginas del

sitio web y siempre sirve como enlace de vuelta a la pagina de inicio.

- Ayuda: abajo a la izquierda (en el Pie). Esta presente en todas las paginas del sitio

web.

- Opciones: en menus desplegables.

B) Metéaforas

Al disefiar una interfaz grafica, la utilizacidon de metaforas resulta muy util ya que permiten

al usuario, por comparacién con otro objeto o concepto, comprender de una manera mas
intuitiva las diversas tareas que la interfaz permite desarrollar.
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Al igual que pasa en el ambito de la literatura o la linglistica, para que una metafora
cumpla con su cometido, el desarrollador de la aplicaciéon y el usuario final de esta deben tener
una base cultural similar. Es muy posible que el uso de un icono de manera metaforica sea
entendido de una manera por el usuario occidental y de otra bien distinta por un usuario de
extremo oriente. Hay que intentar, por lo tanto, que las metaforas empleadas sean lo mas
universales posibles para que asi sean comprendidas a la perfeccion por la mayor parte del

publico potencial.

Las aplicaciones de escritorio de Windows suelen seguir la Guia de Estilo XP y utilizan una
serie de metaforas con las que el usuario esta plenamente familiarizado (por ejemplo, una
lupa con un signo '+' en su interior establece que la funcién del icono es, inequivocamente, la
de realizar un aumento de zoom). En el mundo de las aplicaciones web también existen una
cantidad de metaforas de amplia difusion como puede ser, por ejemplo, el celebre carrito de la

compra que emplean casi todos los comercios online.

Pero las metaforas no solo dependen del tipo de aplicacion (escritorio o web) sino también
del ambito de la misma. Por ejemplo, el carrito de la compra es una metafora conocida por
todos pero si nuestra aplicacion no va a vender nada al usuario no resulta conveniente
utilizarla ya que puede confundir. Es por ello,que se ha realizado una revision de los sitios
webs de recomendacion de caracteristicas similares al que se pretende realizar en este
proyecto para encontrar las metaforas mas comunes entre los sistemas de recomendacion y

se ha llegado a la conclusién de usar la metafora siguiente:

Informacién. El usuario, a la vista de este icono, comprende inmediatamente que si pincha
sobre el obtendra una informacion sobre la pelicula a la que acompana. Ademas, al
colocarse encima del mismo, se mostrard una direccion web en la barra inferior del
navegador por lo que el usuario sabra rapidamente que se trata de un enlace externo de

informacion.
Se pens6 también en utilizar una metafora para referirse al hecho de puntuar pero pocos

son los sitios que lo utilizan al no haber ninguna lo suficientemente universal y reconocible por

todos por lo que al final se desheché la idea.
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4.4 Implementacién

La implementacién es la actividad final de la Ingenieria del Software, aquella en la que el
modelo obtenido en las actividades anteriores se debe transformar en codigo fuente. Para ello
se debe ser cuidadoso en la eleccion del lenguaje de programaciéon empleado para la

codificacion y de la herramienta utilizada para generarla.

4.4.1. Tipo de arquitectura de la aplicacion

En nuestro caso, vamos a desarrollar una sistema de recomendacion con una arquitectura
cliente/servidor y una interfaz web de comunicacion con los usuarios. El funcionamento de las
arquitecturas de este tipo es sencilla: la aplicacion se encuentra en un servidor central al que
los usuarios acceden a través de un software cliente, en nuestro caso un navegador web. Una
vez que ha accedido a la aplicacién, el usuario realiza peticiones que el servidor tiene que

atender para generar una respuesta comprensible para el cliente.

Inte met

Sarvidor

0 Peticion de pagina Web
© (con argumentos) Sarvidor
Web

£ uRL

B a programa en

4= Envio de pagina
= Web

Conexidn por
sockets, RMI,
efc.

Intranet

Servidor ¢ & negocio Servidor de BEDD

Figura 3.2.8. Arquitectura Cliente/Servidor genérica
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Una arquitectura cliente/servidor libera, por lo tanto, al usuario final de la aplicacién de
tener que instalarla en su maquina y consigue que cada usuario sélo pueda acceder a la
informacion que le corresponde. Ademas, este tipo de arquitectura, gracias a su disefio
modular, es facilmente escalable y ampliable tanto en nuevos clientes como en servidores

anadidos.

4.4.2. Lenguajes de programacion utilizados

Resulta obvio ante la arquitectura y el funcionamiento previsto de nuestra aplicacion que el
uso de HTML simple y llano no es adecuado sino que se necesita otro lenguaje capaz de
generar contenido dinamico desde el servidor de manera transparente al usuario final. Existen
varias alternativas para realizar esto, desde Perl a ASP (Active Server Pages) o JSP (Java
Server Pages) pasando por el uso de CGls (Common Gateway Interface). Sin embargo,

finalmente, nos hemos decantado por el uso de PHP.

PHP, acronimo de PHP Hypertext Preprocessor, es un lenguaje de programacion
interpretado, que se ejecuta del lado del servidor y genera contenido dinamico a peticion del
cliente. Es un lenguaje que tiene una importante serie de ventajas sobre otros lenguajes que

realizan funciones parecidas como son las siguientes:

- Eslibre, abierto y multiplataforma.

- Sintaxis similar a lenguajes estructurados como C.

- Capacidad de conexion con multiples gestores de bases de datos.

- Cuenta con mecanismos para trabajar con ficheros, tratar textos, generar
imagenes de manera dindmica y tratar documentos XML.

- Esta ampliamente documentado.

- Cuenta con un gran numero de extensiones y médulos.

- No requiere declaracion de variables.

Estas caracteristicas le hacen ideal para nuestros propositos:

- El cliente solicita cualquier funcionalidad.

- El servidor, mediante PHP, conecta con nuestra base de datos en Access y
obtiene los datos pertinentes.

- También mediante PHP realiza los célculos y acciones que sean necesarios

sobre esos datos.
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- Finalmente, genera el cédigo xHTML adecuado y se lo presenta al cliente de

manera transparente.

Con PHP es suficiente para satisfacer las funcionalidades que debe presentar la aplicacion
a sus usuarios. Sin embargo, para realizar una implementacion de la interfaz web adecuada

se hace necesario el uso de otros dos lenguajes de programacion: CSS y Javascript.

CSS, acrénimo de Cascade Style Sheets, es un lenguaje formal que ayuda a separar la
estructura interna de un documento de su presentacion externa. Las etiquetas de estilo CSS
pueden presentarse tanto dentro de un documento HTML (encerradas dentro de las etiquetas
<style type="“text/css”></style> en la cabecera) como en un documento aparte (con extension
.css) al que el documento HTML se encarga de llamar cuando es necesario. De esta ultima
manera no solo se consigue separar la estructura de la presentacion sino que se consigue la
centralizacion del estilo ya que una sola hoja de estilos CSS puede ser invocada por distintas
paginas de la aplicacién web lo que ayuda de manera muy importante al mantenimiento de la
coherencia y consistencia del disefio de la aplicacion.

En nuestra aplicacion, el uso de hojas de estilo CSS es algo ineludible ya que asi se
consigue que las sentencias PHP del servidor generen, simplemente, el cédigo xHTML
necesario para responder a la peticion del cliente sin entrar en temas del disefo o

visualizacion de esta respuesta, de lo que se encargara el estilo CSS predefinido.

Por su parte, Javascript, lenguaje interpretado de sintaxis similar a lenguajes como Java o
C que se ejecuta del lado del cliente, ayuda a PHP de otra manera: filtrando los datos de las
peticiones de los clientes, dejando realizar la peticion al servidor solo cuando estos son
validos. Si los datos son erroneos informan al cliente de su error mediante mensajes de error o
alerta.

Al igual que ocurre con CSS, el cédigo Javascript puede ir incrustado dentro del documento
HTML (entre las etiquetas <script type="text/javascript"></script> en el cuerpo o la cabecera) o
estar almacenado en ficheros aparte (con extensién .js) y ser invocados por el documento.
Para nuestra aplicacion, tanto para los estilos CSS como para el cédigo Javascript, nos hemos

decantado por la segunda opcion.
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4.4.3 Herramienta de desarrollo

Para generar cédigo xHTML, CSS, PHP y Javascript no hace falta ninguna herramienta o
entorno especifico de desarrollo ya que con un simple editor de textos se pueden escribir las
sentencias y etiquetas y guardar el resultado con la extensiéon correspondiente. Sin embargo,
existen multitud de herramientas de desarrollo que facilitan de manera enorme esta tarea de
codificacion. Las hay tanto libres y gratuitas (como pueden ser Quanta Plus o NVU) como
propietarias. Para este proyecto hemos elegido una de las de este ultimo grupo, que ademas
es la mas popular de ellas y la que mejores prestaciones ofrece: Macromedia Dreamweaver X
2004. Dreamweaver es una herramienta con capacidad WYSIWYG (What You See Is What
You Get) que permite crear y trabajar sobre documentos de HTML, PHP, CSS, Javascript,
ASP, Java, C#, JSP, VisualBasic y otros muchos lenguajes de manera sencilla ademas de
proporcionar numerosas plantillas ya predisefiadas. Dispone de previsualizador en distintos
navegadores, vistas de cddigo, de diseno e hibrida, validador de codigo W3C y otras muchas

funcionalidades que la hacen una herramienta de desarrollo muy pontente para entornos web.

4.4 4 Actualizacion del algoritmo de filtrado

La base primordial para desarrollar un sistema de recomendacion colaborativo es contar
con un buen algoritmo de filtrado colaborativo. Para ello es necesario refinarlo conforme los
clientes vayan mejorando sus perfiles puntuando nuevas peliculas. En la aplicacién final, este
refinamiento o actualizaciéon deberia realizarse de manera inmediata cada vez que hubiera
una nueva puntuacion. Sin embargo, al centrarse este proyecto en realizar un modelo
prototipal, no contempla esta funcionalidad sino que el refinamiento se realizara de manera

periddica a peticion del administrador del servicio.

Para realizar esto se ejecutara el programa de actualizacion en Java desde el servidor que
se encargara de actualizar el algoritmo. Esta actualizacién requerira de un tiempo importante
para realizarse ya que se deben recalcular los grupos de vecinos, es por ello que se ha optado

por la opcidn de ejecutarlo en segundo plano y devuelva el resultado cuando termine.
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4.4.5 Instalacion en el servidor y funcionamiento de MoviesRecommender |l

La instalacion de la aplicacion MoviesRecommender Il en el servidor viene documentada
paso a paso en el Anexo |. Por su parte, en el Anexo |l se encuentra disponible un manual de
usuario donde se detalla el funcionamiento desde el punto de vista del cliente de

MoviesRecommender II.
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CAPITULO 5.
CONCLUSIONES.
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El objetivo de este proyecto es obtener un Sistema de Recomendacion basado en Filtrado
Colaborativo. Dado que no existe un algoritmo de filtrado colaborativo mejor que otro, hemos
realizado un estudio comparativo entre los distintos algoritmos basicos de filtrado colaborativo
y algoritmos basicos mejorados de filtrado colaborativo (aplicando el voto por defecto, la
amplificacion de casos y la frecuencia inversa/directa de usuario), para obtener el algoritmo

que mejor convenga para nuestra base de datos.

Este estudio ha usado la base de datos MovieLens. Esta base de datos proporciona 943
usuarios, 1.682 peliculas y 100.000 puntuaciones realizadas por los usuarios. Para trabajar
con ella, se ha preferido implementar un algoritmo de filtrado colaborativo basado en item con
el fin de evitar trabajar con todos los datos almacenados como hacen los algoritmos basados

en usuario.

Sabemos que existen tantos algoritmos de filtrado colaborativo basados en item como
combinaciones posibles de los parametros que intervengan en ellos. Por tanto, se ha realizado
un estudio comparativo entre los resultados obtenidos por los algoritmos basicos de filtrado
colaborativo y los algoritmos basicos mejorados para estudiar el que mejor comportamiento

presente en el caso particular de la base de datos tratada.

Una vez realizado este estudio comparativo hemos concluido que el algoritmo basico
mejorado de filtrado colaborativo con frecuencia directa de usuario es el que mejores
resultados ha conseguido respecto a la base de datos. Por tanto, este es el algoritmo que se
ha empleado para implementar el sistema de recomendacién basado en algoritmos de filtrado

colaborativo.

El sistema de recomendacion implementado es una version prototipal y se basa en una
arquitectura cliente/servidor con una interfaz web que permite a los clientes conectarse de
manera remota desde su navegador web a la aplicacion que se encuentra alojada en un

servidor central.

Esta version de prueba toma en consideracion los gustos de un usuario dado sobre las
peliculas que haya alquilado o visto anteriormente por medio de sus puntuaciones. En funcion
de estas puntuaciones el sistema crea un perfil de cada cliente y lo compara con los perfiles
del resto de clientes. A continuacion recomienda a un usuario determinado aquellas peliculas

que puedan ser mas atractivas para él de entre las favoritas del grupo de clientes mas afines a
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él.

Finalmente, comentar que para el autor, el haber realizado este proyecto ha sido todo un
desafio ya que en un principio la tematica en la que se encuadra dentro de la informatica era
totalmente desconocida. Como aspecto positivo destacar el hecho de haber podido aplicar
muchas de las metodologias y habilidades adquiridas durante los afios de estudio, asi como la
posibilidad de aprender otras muchas durante el desarrollo del propio proyecto.
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ANEXO I.
MANUAL DE INSTALACION
DEL SERVIDOR.
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Existen dos alternativas para poner en funcionamiento el software MoviesRecommender |I.
La primera consiste en alojar la aplicacion en un servidor de hosting que de soporte al
lenguaje PHP y al gestor de bases de datos MS Access. La otra alternativa, la cual ha
resultado la elegida, consiste en montar nuestro propio servidor. En este anexo se
especificara paso a paso como realizar esta operacion en el entorno de un sistema operativo

Windows XP Professional Service Pack 2.

Material necesario

Todo el material necesario para instalar y dejar operativo el servidor se encuentra
disponible en el CD que acompafa a esta memoria. Vaya a D:\moviesrecommenderll
(suponiendo que D: es su unidad de cd o dvd) y compruebe que en el directorio se encuentran

los siguientes archivos:

- apache_2.2.3-win32-x86-no_ssl.ins
- bbdd.zip

- httpd.conf

- jdk-6-windows-i586.exe

- mod_jk.os

- moviesrecommenderll_files.zip

- php5_2.zip
Si es asi podemos proceder al montaje de nuestro servidor inmediatamente. Si falta algun
archivo o alguno de ellos se encuentra danado pongase en contacto con el responsable de la
aplicacion para subsanar el percance.

Paso 1: Instalar Apache

Apache es un servidor HTTP de cédigo abierto y multiplataforma desarrollado por la

Apache Software Foundation, en cuya web (http://www.apache.org) se pueden conseguir la

ultima version del servidor, sus multiples modulos de desarrollo y ampliacion y toda la
documentaciéon necesaria para su correcto funcionamiento. Se trata, con diferencia, del mas

popular de los servidores HTTP de la actualidad.

Si ya dispone de de la version 2.2.3 de Apache instalada en su computador dirigase al
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Paso 2 de este manual. Si dispone de una versién anterior seria conveniente que la eliminara 'y
siguiera leyendo este paso para instalar esta version, que es la que nos asegura que el
servidor va a ser montado correctamente. Si no dispone de ninguna versién de Apache siga

leyendo.

Vaya a D:\moviesrecomender y ejecute el archivo instalador apache_2.2.3-win32-x86-

no_ssl.ins. Le aparecera una pantalla de bienvenida como la siguiente:

& Apache HTTP Server 2.2 - Installation Wizard

Welcome to the Installation Wizard for
Apache HTTP Server 2.2.3

The Installation Wizard will allow wou ko modify, repair, or
remove Apache HTTP Server 2,2.3, Tao conkinue, click Mext,

[ Mext = ] [ Cancel J

Figura 1. Bienvenida del instalador de Apache
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Pulse el boton Next. Aparecera la pantalla de aceptacion de la licencia del producto (Figura
2). En ella hay dos botones de radio, seleccione el de la confirmacion de aceptacion y pulse el
botén Next.

i Apache HTTP Server 2.2 - Installation Wizard

License Agreement

Flease read the Follmwing license agreement carefully,

Apache License #
Version 2.0, January 2004
Inttp:www.apache.orglicenses!
TERMS AMD COMDITIONS FOR LUSE, REFRODIUCTION, AMD DISTRIBUTICON

1. Definitions.

"License" shall mean the terms and conditions for use, reproduction, and
distribution as defined by Sections 1 through 9 of this document.

{#) 1 accept the terms in the license agreement

{71 do not accept the terms in the license agresment

(o | e B

[ = Back ” Mexk = J [ Zancel J

Figura 2. Aceptacioén de la licencia de Apache
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La siguiente pantalla que aparecera ante usted es una pantalla de informacioén sobre el
servidor HTTP Apache (Figura 3). Una vez leido, pulse el boton Next.

i Apache HTTP Server 2.2 - Installation Wizard

Read This First

Read this Before Running Apache on Windows,

Apache HTTR Server #

What is it?

The Apache HTTR Server is a powerful and flexible HTTRM 1 compliant web server. —
Criginally designed as a replacement for the MCSA HTTP Server, it has grown to be
the most popularweb server onthe Internet. As a project of the Apache Software
Foundation, the developers aim to collabaoratively develop and maintain 3 robust,
commercial-grade, standards-hased server with freely available source code,

The Latest Version
Details of the latest version can he found on the Apache HTTF server project page
under;

httpifhitpd . apache. orgl

T e aca i e s e

< Back: ” Mewxk = ] [ Cancel

Figura 3. Lectura de informacion sobre Apache
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Una vez realizado este paso nos encontramos ante una de las pantallas mas importantes
de la instalacién: la de la informacion del servidor (Figura 4). Se deben introducir el nombre del
dominio, el nombre del servidor y el e-mail del administrador. Usted puede rellenar estos
campos con los datos por defecto que se muestran en la figura o introducir los suyos propios.
En cualquiera de los casos es recomendable que apunte la informacién introducida ya que
sera necesaria en un futuro.

i Apache HTTP Server 2.2 - Installation Wizard

Server Information

Please enter wour server's infarmation,

Metwirk Diomain (e.0. somenet, com)

|||:u:a|h|:|st

Server Mame [e.g. was, somenet, com:

]Iu:u:alhu:ust

Adriniskrakar's Email Address {e.a. webmasteri@somenet, com);

]yn@lucalhnst

Inskall Apache HTTP Server 2,2 pragrams and shorkouts For

(%) for All Users, on Part 80, as & Service -- Recommended.
{yonly for the Current User, on Port 8080, when started Mariually,

< Back ][ [ o J [ Zancel

Figura 4. Introducir informacién del servidor

En la misma pantalla hay dos botones de radio: el de arriba permite la utilizacion como
servicio del servidor Apache a todos los usuarios del computador; el de abajo, por su parte,
permite solo su utilizacién al usuario actual. Lo recomendado es seleccionar el la primera

opcién. Una vez hecho esto pulse el boton Next.
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La siguiente pantalla (Figura 5) nos ofrece dos tipos de instalacion: tipica y personalizada

por el usuario (custom). Se recomienda elegir la primera opcién. Una vez hecho esto pulse el

botén Next.

Setup Type

Zhoose the setup tvpe that best suits vour needs,

(%) Typical

Flease select a setup tvpe,

Twpical program Features will be installed. (Headers and Libraries
for compiling modules will not be installed.

‘Choose which program Features you want installed and where they
will be installed, Recommended for advanced users,

[ < Back. ]L Mext = _] [ Cancel

Figura 5. Elegir tipo de instalacion
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Una vez elegido el tipo de instalacion llega el momento de elegir el directorio donde se va a
instalar Apache (Figura 6). Es recomendable realizar la instalacion en el directorio por defecto
que muestra el instalador (normalmente dentro del directorio Archivos de Programa de su
disco duro principal) pero si prefiere otra localizacion pulse sobre el boton Change vy elija la
que mejor le parezca. Una vez elegido el directorio de instalaciéon pulse el boton Next.

Destination Folder

Click. Change ko install to a different Folder

Inskall Apache HTTF Server 2,2 bo khe Folder:
C:il,.ﬁ.rchivcus de programalfpache Software Change...

Foundationidpaches, 29,

Instalishisld —

[ < Back ]L Mext = ] [ Zancel

Figura 6. Seleccionar directorio de destino
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La siguiente pantalla que aparecera sera una de confirmacion (Figura 7). Si esta seguro de
realizar la instalacion pulse sobre el botdn Install, si quiere cancelar la instalacion pulse
Cancel y si no esta seguro de alguno de los pasos anteriores pulse Back para realizar los

cambios oportunos.

F

i Apache HTTP Serwver 2.2 - Installation Wizard

Ready to Install the Program

The wizard is ready to beain installation.

Click Install to begin the installation,

IF ywou wank ko review or change any of vour installation settings, click Back, Click Cancel ta
exit the wizard,

[ < Back H Install ] [ Cancel

Figura 7. Confirmar la instalacion
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Si ha pulsado Install le aparecerd una pantalla donde se mostrara el progreso de la

instalacion (Figura 8).

i Apache HTTP Server 2.2 - Installation Wizard

Installing Apache HTTP Server 2.2.3

The program features you selecked are being installed.

This may take sewveral minukes,

Skatus:

Zopying new files

Flegse wait while the Installation Wizard installs Apache HTTP Server 2.2.3.

[-+wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwqﬁ

ek | Cancel

Figura 8. Progreso de la instalacion

Una vez terminada la instalacion, se le mostrara una pantalla (Figura 9) confirmando que la

instalacion se ha realizado de manera correcta y exitosa.

i Apache HTTP. Server 2.2 - Installation Wizard

,

Installation Wizard Completed

The Installation Wizard has successfully installed Apache HTTP
Server 2,23, Click Finish bo exit the wizard,

Figura 9. Instalacion finalizada correctamente
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Una vez pulsado el boton Finish podremos comprobar que la instalacion ha sido un éxito

con la aparicion del siguiente icono en la barra de inicio:

Figura 10. Icono de Apache 2.2

Paso 2: Instalar PHP

La instalacion del lenguaje PHP es mucho menos laboriosa y costosa en tiempo que la del
servidor Apache. Si usted ya dispone de la version 5.2 de PHP instalada en su computador
vaya a Paso 3. Si, por el contrario, dispone de una versién anterior o no dispone de ninguna
siga leyendo este paso:

Vaya a D:\moviesrecommenderll, descomprima el archivo php5_2.zip y extraiga los
archivos que se encuentran en su interior. Es recomendable que la extraccion se produzca en
C:\php5_2 pero usted puede elegir la carpeta o directorio de destino que desee siempre y
cuando tenga bien presente la ruta elegida ya que sera de utilidad para el siguiente paso a

realizar.

Paso 3: Configurar Apache y PHP

Una vez llegados a este punto, tanto Apache como PHP se encuentran instalados en la
magquina pero la aplicacion no puede ser puesta en funcionamiento debido a que no estan
conectados entre si. Para conseguir esta conexion entre el servidor y el lenguaje se hace
necesario modificar el archivo de configuracion de Apache para insertar a PHP como un
mddulo del servidor.

Si usted ha instalado PHP en una ruta diferente a la especificada por defecto en Paso 2

debera realizar un paso previo antes de la modificacién del archivo de configuracién de
Apache:
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- Vaya a la carpeta donde tenga instalado PHP, abra con cualquier editor de textos

el archivo php.ini, y encuentre las siguientes lineas:

; Directory in which the loadable extensions (medlireside.
extension_dir =¢:\php5_2\ext"

- Sustituya la ruta sefialada en negrita por la que corresponda a la carpeta ext dentro

del directorio donde tenga instalado PHP y guarde los cambios realizados.

Una vez hecho esto puede pasar ya a modificar el archivo de configuracion de Apache
aunque primero debemos asegurarnos de que Apache esta detenido y, si no lo esta, detenerlo
(Figura 11).

Resktark

Figura 11. Parar la ejecucion de Apache

Ahora sustituya el archivo de configuracion httpd.conf que se encuentra en C:\Archivos de
programa\Apache Software Foundation\Apache2.2\conf (o, si no ha instalado Apache en el
directorio por defecto, en la carpeta conf de la ruta donde lo haya instalado) por el que se
encuentra en D:\moviesrecommenderll. Abra este nuevo archivo de configuracion con un

editor de texto cualquiera y busque las siguientes lineas:

# ServerRoot: The top of the directory tree undeictvthe server's

# configuration, error, and log files are kept.

#

# Do not add a slash at the end of the directotly. pH you point

# ServerRoot at a non-local disk, be sure to pgbmt_ockFile directive

# at a local disk. If you wish to share the same/&Root for multiple

# httpd daemons, you will need to change at leaskEile and PidFile.

#

Server Root " C:/Ar chivos de programa/Apache Softwar e Foundation/Apache2.2"

Sustituya, si es necesario, la ruta donde se encuentra Apache teniendo en cuenta de aqui

en adelante que dentro del archivo httpd.conf las barras van invertidas con respecto a las
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barras normales de las rutas de Windows (es decir, si hay una “\” debera transformarla en una
“/” al copiarla en httpd.conf).
Una vez realizado este cambio busque las siguientes lineas:

#L.oadModule mime_magic_module modules/mod_mime_osgi
L oadM odule php5_module " c:/php5_2/php5apache2_2.dII"
#L.oadModule proxy_module modules/mod_proxy.so

Sustituya, en caso de ser necesario, la ruta donde se encuentra el archivo
phpb5apache2_2.dll teniendo en cuenta la misma consideracion que en el parrafo anterior. Una

vez realizado el cambio busque las siguientes lineas:

Server Admin yo@localhost

#

# ServerName gives the name and port that therseses to identify itself.

# This can often be determined automatically, beir@commend you specify
# it explicitly to prevent problems during startup.

#

# If your host doesn't have a registered DNS namier its IP address here.
#

Server Name localhost: 80

Si durante la instalacion de Apache en el Paso 1 uso otros datos para el nombre del
servidor y la direccion de e-mail sustituya los valores de ServerName y ServerAdmin por esos

datos. Una vez hechos estos cambios busque las siguientes lineas:

# DocumentRoot: The directory out of which you g#rve your

# documents. By default, all requests are takem ttas directory, but
# symbolic links and aliases may be used to poiother locations

#

DocumentRoot " C:/Archivos de programa/Apache Software
Foundation/Apache2.2/htdocs"

Sustituya la ruta de DocumentRoot por la que usted considere oportuna (por ejemplo,
C:\moviesrecommenderl\WebDocs) teniendo en cuenta que sera en esa ruta donde deberan
ir los archivos que quiera ejecutar con el servidor Apache. Una vez hecho este cambio guarde
los cambios efectuados en httpd.conf y ponga en marcha de nuevo Apache.

Paso 4: Descomprimir archivos
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Vaya a D:\moviesrecommenderll y descomprima el archivo moviesrecommenderll_files.zip
extrayendo su contenido en el directorio que eligiera en el Paso 3 como DocumentRoot.
Luego vaya a su navegador Firefox (MoviesRecommender |l es una aplicacion web
optimizada para este navegador) o en su defecto cualquier otro y copie en la barra de

direcciones lo siguiente: http://localhost/index.php (sustituyendo “localhost” por el nombre

de dominio que eligiera al instalar Apache en el Paso 1). Si obtiene la siguiente pantalla en su
navegador (Figura 12) la instalacién habra sido un éxito:

(& moviesrecommender - Mozilla Firefox El@
Archivo  Editar  Wer [ Marcadores Herramientas  Ayuda
- - W & @ [D hepocahostindes pho v ®r G
g0 NHC
¥
MoviesRecommender
Enter your ID user
Iogin

Click here to register now

abeut | help | cantace

Lista McAfee Silehdvisor |

Figura 12. Pagina de inicio de MoviesRecommender |l

Paso 5: Conectar base de datos

La instalacion del servidor web ya ha terminado pero todavia queda otro paso para que la
aplicacién sea operativa: conectarla con la bases de datos utilizada. Este tipo de conexién se
llama ODBC vy el primer paso es ir a D:\moviesrecommenderll y descomprimir el archivo
bbdd.zip que en el se encuentra extrayendo el fichero movieranks.mdb en el lugar de su disco

duro que prefiera (recomendado: C:\moviesrecommenderll\BasesdeDatos).
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Luego debe ir a su Panel de Control -> Herramientas administrativas -> Origenes de datos

ODBC -> DNS del Sistema (Figura 13):

Controladores ] Trazaz
DSM de uzuarno

Origenes de datoz de sistema:

£ Administrador, de origenes de datos ODBC

] Agrupacion de conesiones ] fcerca de ]
DSM de sisterna l OSH de archivo I

Maombre | Controlador

| Aagregar...

zervicios MT.

IUn Origen de datoz de sistemna ODBC almacena informacidn acerca de
como conectarse al proveedor de datos indicado. Un Origen de datos de
ziztema es visible para todos los usuanos de este equipo, incluidos los

il

Aceptar | Cancelar Aypuda

Figura 13. Administrador de origenes ODBC

Pulse sobre el boton Agregar para

anadir el origen de la primera de las bases de datos

indicando que se trata de una base de datos MS Access (Figura 14):
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1
- i
Crear nuevo origen de datos

Seleccione un controlador para el que desee establecer un
ongen de datos.

Mambre

Diriver da Microsaft para arquivos testa [* tat: " cav]
Diiver do Microsaft dccess [ mdh]

Diriver do Microsoft dBase [7.dbf]
Diriver do Microgoft Excel”. xlz)
Driiver do Microgoft Parados [*.db |
Diiver para o Microzoft Visual FoxPro
Microzoft Access Diiver [* mdh)

Microzoft Access-Treiber [*.mdb]
Rirrnnn it AR aza Firisar 1% ARA

(&

I

vh-&-&-mhh-ﬁ-ﬁ-b{

& pitTAs | Finalizar | Cancelar

Figura 14. Crear nuevo origen de datos

Pulse el boton Finalizar y en la siguiente pantalla (Figura 15) escriba movierank como
Nombre del origen de datos y pulse el botén Seleccionar.

Configuracion de ODBC Microsoft Access

Mambre del origen de datos; imnvierank Aceptar

Descripoion: |

Cancelar
i Basze de datoz-

Baze dedatoz T husuanoMoviesR anksmovierankz mdb #puda

Seleccionar... ‘ Crear... I Feparar... Compactar... ]

Pl

Avanzadas...

- Baze de datos del sizgtema-

S e
(¢ Minguna

" Baze de datos:

Opciones:»

f

Figura 15. Configurar ODBC para base de datos movierank

Al pulsar Seleccionar se entra en una pantalla de seleccion (Figura 16) donde tiene que
buscar la base de datos principal (movieranks.mdb). Una vez localizada y seleccionada pulse
Aceptar para volver a la pantalla anterior donde también debe pulsar Aceptar.
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\
Mambre d =y
I Seleccionar base de datos i
[rescripeid )
g L in hicelar
 Base de | Mombre de base de datos Directarios: !
meieranks.mdh b Suslaniohmoviesrank
Haze de Cancelar l uida
Gl (= usuano -~
elecs : --
= MoviesF ank,
Fadas. .

£ build - Sk | !
~Bazede £ nbproject = [ Sdlalectura

B sre — T Esclusiv

= (] feat v weluzive
ing 425
" Base|] Mostrar archivos de Hpo: Unidades:
Bases de dato: Access ["._V_j ! 55 __:j Fed...
1 g ] | |

Figura 16. Seleccionar base de datos
Ahora la aplicacion esta conectada a la base de datos con la que debe trabajar y el servidor

HTTP Apache esta correctamente configurado con el lenguaje PHP como uno de sus
modulos. La instalacién ha terminado satisfactoriamente.
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ANEXO II.
MANUAL DE USUARIO.
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Este manual de usuario esta organizado como una visita guiada por la aplicacion pero

antes de embarcarse en ella es conveniente que el usuario tenga claros algunos aspectos:

MoviesRecommender Il es una aplicacion web optimizada para su visualizaciéon en un
navegador Firefox (a ser posible su versiébn mas reciente, la cual se puede descargar

en http://www.mozilla-europe.org/es/) y con una resolucién no inferior a 1024x768

pixels. Si se utiliza otro navegador o una resolucién inferior a la recomendada se
pueden producir fallos de visualizacidon aunque la funcionalidad de la aplicacion esta

completamente asegurada.

En este punto de su desarrollo, MoviesRecommender Il es sélo un prototipo que no
permite la insercién de nuevas peliculas en la base de datos. Cuando la aplicacion esté
completamente desarrollada, estas funcionalidades y otras muchas estaran

disponibles para los usuarios.

Debido a que los datos de la base de datos son sobre usuarios norteamericanos y se
encuentran en inglés se ha decido implementar MoviesRecommender Il en ese idioma.
De cualquier forma se trata de un ingles muy basico y estandarizado por lo que no
hace falta que el usuario sea un experto para disfrutar de las funcionalidades que

ofrece la aplicacion.

Una vez aclarados los puntos anteriores puede empezar la visita guiada por la aplicacién.
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Lo primero que se encontrard el wusuario al iniciar MoviesRecommender |l

(http://localhost/index.php) sera una pagina de inicio como la que se puede observar en la

figura:

MoviesRecommender Il

Enter your ID user

Figura 1. P4gina de inicio de MoviesRecommender |l

Usuario no registrado

Si el usuario no dispone de ID puede registrarse y obtenerlo automaticamente pulsando If

you are not a register user, click here to register now y rellenar los datos obligatorios del

siguiente formulario.

MoviesRecommender Il

register

* obligatory field

Figura 2. Pagina de registro de usuario
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Si envia el formulario (con el botén save) sin haberlo rellenado, la base de datos no
se actualiza pero si introduce datos en los campos estos deben correctos. Por

ejemplo, si introduce una edad incorrecta recibira el aviso siguiente:

La pdgina en hitp:fflocalhost dice:

/ "', Age incarreck

. Aceptar

Figura 3. Aviso de edad incorrecta

Y si introduce algo que no sea “M” o0 “F” en el campo de género el aviso sera como

el siguiente:

La pagina.en hitp:fflocalhost dice:

i Genre would be aMaor a F

Acepkar

Figura 4. Aviso de género incorrecto

Si los datos introducidos son correctos y la operacion con la base de datos se desarrolla de

manera exitosa sera conducido a la siguiente pantalla:

MoviesRecommender Il

Wellcome, new user

Your user data has been created successfully

Figura 5. Exito en el registro
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A continuacion, el nuevo usuario registrado tendra que puntuar 20 peliculas para poder
obtener recomendaciones, por este motivo tiene que pinchar sobre el enlace Clic here, you

must to rate several movies to obtain recommendations.

La pagina que se nos mostrara tendra el siguiente aspecto:

MoviesRecommender Il

You have to rate 20 movies to obtain recommendations

View all movies

back>>

Figura 6. Pagina de nuevo usuario

En ella se indica al usuario nuevo que debe valorar 20 peliculas para obtener
recomendaciones de peliculas interesantes. Por eso, seleccionando la opcién View all movies,

se podran ver todas las peliculas posibles para poder puntuarlas.

MoviesRecommender |l

You have to rate 20 movies to obtain recommendations

Rate a movie
Toy Story (1995)
GoldenEye (1995)
Four Rooms (1995)
Get Shorty (1995)
Copycat (1995)
Shanghai Triad (¥a0 a yao yao dao waipo giao) (1995)
Twelve Monkeys (1995)
Babe (1995)
Dead Man walking (1995)
Richard 11 (1995)
Seven (Se7en) (1995)
Usual suspects, The (1995)
Mighty Aphrodite (1995)
Postino, Il (1994)

(1995)

n maudit) (1995)
n (1996)

White Balloon, The (1995)

e (1995)

(1995)

sland (1996)

Figura 7. Pagina de listado de peliculas para nuevo usuario
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Seleccionando alguna de ellas nos llevara a

informacioén de la pelicula y se nos da la opcion

Antonio Pedro Albin Rodriguez

otra pagina en la cual se mostrara la

de puntuarla:

MoviesRecommender Il

1995)
[ photos

Reaister or |

MOVIE/TV MDD
IMDD g e |

Toy Story

Home | Top Movies.
search Al

Photos | Independent Film | Gam

SHOP 7OV STORY

2y amazoncom -
Tewsea S

trail

er [P details

Figura 8. Pagina de puntuacién de peliculas para nuevo usuario

Cuando el usuario introduce la puntuacién a

puntuacién se ha realizado correctamente:

parecera una ventana de éxito indicando que la

MoviesRecommender Il

Your rating has been saved successfully

rate another movie>>

Figura 9. Pagina de éxito en la puntuaci

on de peliculas para nuevo usuario

A continuacion, para volver a la pagina para realizar otra puntuacion, basta con pinchar sobre

el enlace rate another movie>>. De esa manera veremos que ya nos queda una pelicula

menos por puntuar para obtener las recomendaciones
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MoviesRecommender Il

You have to rate 19 movies to obtain recommendations
iew all movies

back>>

Figura 10. Pagina de nuevo usuario indicando las peliculas que faltan por puntuar

Usuario registrado
Para entrar en el sistema el usuario debera introducir su identificador de usuario en la
pagina de inicio (ver Figura 1) y pulsar el botén login. Si pulsa el botén sin haber introducido

nada se mostrara el siguiente aviso:

lLa pagina en hitp:fflocalhost dice:

e Please, insert viour ID User

Acepkar

Figura 11. Aviso para insertar una ID de usuario

Si por contra pulsa el botén habiendo introducido un identificador incorrecto recibira el

siguiente aviso:

La pagina en hitp:HMiocalhost dice:

' Please, insert a walid ID_user

Acepkar

Figura 12. Aviso de ID de usuario incorrecta
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Finalmente, si el usuario introduce una ID correcta accedera a su pagina principal de

usuario:

MoviesRecommender Il

Hi, user 24. Wellcome to moviesrecommender...

What do you wanna do?

View my rent but not rated movies

Figura 13. Pagina principal de usuario

En esta pagina principal el sistema dara la bienvenida al usuario y le ofrecera siete posibles

opciones:

1. View my user data

Si el usuario pincha sobre el enlace se desplegara un menu en el que podra comprobar su

edad, género (Male or Female), profesion, codigo postal y el numero de peliculas que ha visto.

Pinchando de nuevo sobre el enlace este menu se plegara.

MoviesRecommender Il

Hi, user 24. Wellcome to moviesrecommender...

What do you wanna do?

Figura 14. Datos del usuario
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2. Modify my user data

Si el usuario pincha sobre el enlace se desplegara un menu con un formulario que

le permitira cambiar sus datos de usuario.

MoviesRecommender Il

Hi, user 24. Wellcome to moviesrecommender...

What do you wanna do?

Figura 15. Modificar datos del usuario

Si envia el formulario (con el botén save) sin haberlo rellenado, la base de datos no
se actualiza pero si introduce datos en los campos estos deben correctos. Por

ejemplo, si introduce una edad incorrecta recibira el aviso siguiente:

La pdgina en hitp:fflocalhost dice:

|k fge incarreck

Aceptar

Figura 16. Aviso de edad incorrecta
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Y si introduce algo que no sea “M” o0 “F” en el campo de género el aviso sera como

el siguiente:

La pagina en hitp:{flocalhost dice: @

} l=enre wouldbe aMaor aF
1l - ':

Aceptar

Figura 17. Aviso de género incorrecto

Si los datos introducidos son correctos y la operacion con la base de datos se

desarrolla de manera exitosa sera conducido a la siguiente pantalla:

MoviesRecommender Il

Your user data have been updated successfully

back main page>>

Figura 18. Exito al modificar datos

Para volver a su pagina principal de usuario pulse el enlace.

3. View my rated movies

En esta opcion se despliegan todas las peliculas que el usuario ha puntuado con su
titulo, su afo de estrefio, la puntuacion recibida y un icono E a la izquierda que

nos dirige a la entrada en IMDB (http://us.imdb.com) de la pelicula en cuestion.
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MoviesRecommender |l

Hi, user 24. to moviesr

What do you wanna do?

View my user data

Modify my user data

@ clueless (1995)
@ Fish Called Wanda, 4 (1988)

@ 7o Kill 3 Mockingbird (1952)
© Rar

vs. Larry Flynt, The (1996)
@ girdcage, The (1996)
O wmatilda (1995)
nse and Sensibility (1995)

LI P S I S SR R R

about | help | contact

Figura 19. Peliculas puntuadas por el usuario

4. View my rent but not rated movies

En esta opcién el usuario puede visualizar aquellas peliculas que ha alquilado pero
que todavia no ha puntuado ademas de poder puntuarlas:

MoviesRecommender |l

Hi, user 24. to moviesr
What do you wanna do?

View my user data

Modify my user data

View my rated movies

Rate

Tetsuo

Body Hammer (1992)

Celluloid Closet, The (1995)
Better Off Dead... (1985)

res of Tom Thuma, The (1993)

Congo (1995)

some Falks Call It a Sling Blade (1993)
Candyman (1992)

Sabrina (1995)

Friday (1995)

etween Love and Hate, A (1996)

Figura 20. Peliculas alquiladas pero no puntuadas

Es conveniente que el usuario sea conocedor de la importancia de realizar
puntuaciones ya que esto hace crecer y mejorar el perfil de usuario lo cual permite
mejorar las predicciones del sistema de recomendacion.

Para poder realizar una puntuacion el usuario debera pulsar sobre el titulo de la

pelicula y accedera a una nueva pagina que le permitira realizar la accion:
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MoviesRecommender Il

IMDb v -
search Al v

e 552 Er
“\7 amazoncom -
Tetsuoll: “ewwe=&E@E
Body
Hammer

1aa%n ]

back>>

sbout | help | contact:

Figura 21. Pagina para puntuar pelicula

En esta pagina el usuario encontrara una ventana o frame con la entrada en IMDB
de la pelicula (sobre la cual si pincha ira a la entrada misma) y un pequefo
formulario con un campo para introducir la puntuacién numérica entre 1 y 5, un
botén (save) para aceptar esta puntuacion y afadirla a la base de datos y otro

botén (back) para volver a la pagina principal del usuario.

Si la operacion de puntuacion se realiza correctamente, el usuario sera conducido a la

pantalla siguiente (donde tendra que pulsar sobre el enlace si desea volver a su pagina principal):

MoviesRecommender Il

Your rating has been saved successfully

back main page>>

abou | help | contact

Figura 22. Exito al realizar una puntacion
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5. View all movies

Si el usuario pincha sobre este enlace se desplegara un menu con todas las
peliculas disponibles en la base de datos:

MoviesRecommender |l

Hi, user 24. to moviesr

What do you wanna do?
View my user data
Modify my user data
View my rated movies
View my rent but not rated mavies

Rate a movie
Toy Story (1995)
GoldenEye (1995)
Four Rooms (1995)
Get Shorty (1995)
Copycat (1995)
Shanghai Triad (Yao a yao yao dao waipo giao) (1995)
R
Babe{1095)
Bead-Man-Walking-(1995}
Richard 111 (1995)
Sever-{Se7en(1005)
Usual Suspoets, The-(1005)

about | help | contact

Figura 23. Todas las peliculas de la base de datos

Esta opcion se ofrece porque es muy posible que el usuario haya visto mas
peliculas de la lista ademas de las que ha ido alquilando (ya sea en el cine, en la
televisiéon o alquilada previamente a la introduccion del sistema de recomendacion)
y es muy posible que resulte interesante conocer sus puntuaciones sobre esas

peliculas.

Ademas con esta opcion se da la oportunidad al usuario de en un momento dado
cambiar la puntuacién otorgada a una pelicula ya sea este cambio de postura
debido a cualquier circunstancia. Las peliculas ya puntuadas se diferencian del
resto al estar tachado su titulo por una linea roja horizontal:

B T =)

Figura 24. Pelicula ya puntuada
La forma de puntuar es idéntica a la del apartado anterior: se pulsa sobre el titulo

de la pelicula y se accede a la pagina especifica para puntuaciones operando en

ella de la manera ya vista.
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6. Make me a recomendation, please

Esta opcién es la mas importante dentro de la aplicacion: cuando el usuario pinche
sobre el enlace se le desplegara ante €l un menu con las diez peliculas todavia no
vistas ni alquiladas por el usuario que el sistema considera que van a ser mas de
su agrado ordenadas de mayor y menor y con un enlace hacia la entrada en el
IMDB de cada de ellas para que el usuario pueda recabar toda la informacion que

necesite:

MoviesRecommender |l

Hi, user 24. to moviesr

What do you wanna do?
View my user data
Modify my user data
View my rated movies

View my rent but ot rated movies

The Wall (1982)

ing Picasso (1998)

The (1876)

4) Looking for Richard (1996)

5) Friday (1995)

6) War, The (1994)

7) Harrist the Spy (1996)

8) Mallrats (1595)

9) Canadian Bacon (1994)

10) Fox and the Hound, The (1981)

c000000000

about | help | contact

Figura 25. Peliculas recomendadas para el usuario dado

Para que el usuario obtenga una recomendacion, es necesario que al menos haya

puntuado 20 peliculas.

7. Logout

Cuando el usuario pulse sobre este enlace, terminara su sesion y volvera a la pagina de
inicio.

Con lo visto hasta el momento en esta visita guiada el usuario ya debe haberse
familiarizado con la funcionalidad principal de la aplicacion pero todas las paginas de la
aplicacion integran una cabecera y un pie de pagina comunes que dotan de otras

caracteristicas a la aplicacion completa y que seria conveniente que el usuario conociera.

La cabecera esta formada por un banner que a su vez es un enlace que lleva desde
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cualquier parte de la aplicacion hasta la pagina de inicio terminando la sesion en curso si la

hubiera.

MoviesRecommender I

Figura 26. Banner de la cabecera

Por su parte, el pie de pagina nos muestra tres enlaces: uno a la pagina de contacto con el
administrador de la aplicacion (contact); otro a una pagina acerca de MoviesRecommender |l
(about) y el ultimo a una pagina de ayuda (help):

about | help | contact

Figura 27. Pie de pagina

La pagina de contacto presenta un formulario para que el usuario (logeado o no) pueda
ponerse en contacto con la administracién de la aplicacion:

MoviesRecommender Il

contact

If you have any doubts, suggestions or complaints, you can fill this contact form up. Webmasters will answer you as soon
as possible, we promise it.

aaaaaaaaaaaaaaaa

Figura 28. Formulario de contacto

Por su parte, la pagina acerca de MoviesRecommender Il es una breve semblanza de la

aplicacion y de los autores de la misma.
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MoviesRecommender |l

about moviesrecommender

moviesrecommender is a simply web tool that lets users rate their watched movies and get recommendations about
other movies they will love. Simple, genial, don” t you?

moviesrecommender is the visual part of a final project about I d Collaborati fon Systems
delevoped by an Computer Science student named Fernando Siles Fernandez and directed by
University of Jaén teachers and researchers and Luis Pérez Cordén.

If you have any fons about how moviesr works, you can visit our page or you can contact us
throught our page. Also, if you don"t understand English very well, you can read this same page in

MOVIESRECOMMENDER

IS THE
NEXT KILLER HEB
APPLICATION

about | help | contace

Figura 29. Pagina acerca de MoviesRecommender |

Esta pagina se puede leer también en espaniol.

Finalmente, la pagina de ayuda se encarga de dar un enlace en el que el usuario pueda

descargar esta misma guia de usuario con la que aclarar cualquier duda que le surja:

MoviesRecommender Il

help

« If you already are a registered user...
fou can read this Gsomy, ol Iy in spanish) to saue a 1 your question: .

Figura 30. Pagina de ayuda de moviesrecomender
Estas tres paginas accesibles desde el pie de pagina tienen en comun un enlace que, si no
hay ninguna sesion iniciada (es decir, ningun usuario logeado), nos devuelve a la pagina de

inicio o, si el usuario esta logeado, a la pagina principal del usuario.

Una vez llegado a este punto el usuario debe ser capaz de manejarse con soltura por

MoviesRecommender Il y disfrutar de sus caracteristicas y funcionalidades.
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