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RESUMEN

El presente trabajo abarca un enfoque alternativo, desde los algoritmos evolutivos,
a la manera tradicional en que se abordan al filtrado colaborativo. Se examinan las
posibilidades de los algoritmos genéticos para brindar caracteristicas adaptativas a
estos sistemas. Nuestro objetivo, ademas de proporcionar una panoramica
informativa general sobre las posibilidades y potencialidades de el filtrado
colaborativo , es proveer mecanismos para que el filtrado colaborativo sea capaz
de aprender caracteristicas personales desde los usuarios, con miras a mejorar la
efectividad a la hora de encontrar recomendaciones y sugerencias apropiadas
para un individuo en particular.
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ABSTRACT

We present one alternative approach (Evolutionary Algorithms approach) to
traditional treatment of Recommender Systems (RSs). The work examines genetic
algorithms possibilities to offer adaptive characteristics to this systems. Our goal, in
addition to give a general view about RSs capabilities and possibilities, it is to
provide mechanisms for to extend RSs learning capabilities (from users’s personal
chracteristics), with the purpose to improve the effectiveness at the moment of to
find recommendations and appropriate suggestions for particular individuals.
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1. INTRODUCCION

1.1 CONTEXTO

El crecimiento de Internet ha sido increiblemente acelerado, hay cantidades
ingentes de datos casi sobre cualquier tépico, lo que hace de Internet la fuente
mas completa de informacién para casi todo. Sin embargo, hay mas cantidad de
articulos, libros, peliculas, programas de televisidon, entre otras cosas, de los que
las personas podemos manejar efectivamente, con lo cual hay una sobrecarga de
informacion hacia los usuarios finales. El tiempo que se necesita para hacer una
busqueda sobre el conjunto total de topicos es demasiado, y los proceso de
busqueda tradicionales pueden ser infructiferos la mayoria de las veces o con
resultados poco exitosos.

Los sistemas de recomendacion tratan de ser un paso adelante en el contexto de
la recuperacion de informacion tradicional, que se da por palabra claves del topico
que se desea encontrar a través de los bien conocidos motores de busqueda
(Google, Lycos y Altavista entre otros). Como su nombre nos lo indica los sistemas
de recomendacién se encargan de recomendar o sugerir a los usuarios items o
productos concretos basandose en sus preferencias, son usado por sitios web de
comercio electronico como herramientas de mercadeo para incrementar ventas al
presentar a los usuario aquellos productos que el desea (o desearia) comprar, es
asi como se construye una base de entendimiento de necesidades concretas
respecto a lo que gusta o no a los clientes, lo cual puede verse como reflejado en
un incremento de la lealtad de los clientes.

El enfoque tratado en este proyecto utiliza a los algoritmos genéticos como
afinadores en el proceso de concordancia de perfiles dentro de un sistema
recomendador, adecuando finalmente estos a las preferencias individuales, lo que
redunda en una mayor precision del sistema de recomendacion a la hora de
predecir que gusta o no a un usuario especifico.

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El crecimiento exponencial de la informacion, hace necesaria la creacion de
nuevas formas de distribuirla, de tal manera que cada usuario obtenga informacion
clara, concisa y pertinente a su perfil.
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Los sistemas de recomendacion tienen como principal tarea seleccionar items de
acuerdo a los requerimientos del usuario [2]. Estos sistemas surgen a partir de la
necesidad de suministrar a los usuarios informacion relevante y personalizada
sobre determinados objetos que pudieran ser de interés para ellos.

En la actualidad es mas frecuente encontrarnos con similitudes entre ciertas
personas, es por esto que los sistemas de recomendacién han evolucionado
rapidamente dentro del entorno interactivo, los cuales albergan inmensas bases
de datos con productos y/o servicios para ofrecer soporte y atenciéon a grandes
grupos de usuarios, cada uno de ellos con un perfil determinado.

Shardanan y Maes (1995) nos describen la manera de automatizar y generar una
recomendacion a un usuario, resumiéndola en los siguientes pasos:

- El sistema guarda un perfil de cada usuario con evaluaciones positivas y
negativas sobre productos y/o servicios conocidos por el usuario. Para poder
realizar este paso es necesario que los usuarios evaluen productos y/o
servicios con el fin de crear su perfil.

- Se consigue medir el grado de similitud entre los diferentes usuarios del
sistema.

- El sistema utilizara esta informacion para realizar las recomendaciones
recomendara a un usuario productos y/o servicios que desconozca y que
tengan una evaluacion positiva hecha por usuarios con perfiles parecidos a su
perfil.

Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente presentamos esta investigacion
que ofrece una solucion a la entrega de informacion a un usuario activo, mediante
la implementacion de una técnica de filtrado colaborativo que nos permita
determinar la relacién entre los diferentes perfiles del usuario. Como mejora a la
técnica de filtrado colaborativo se implementara a su ves el uso de un algoritmo
genético con el fin de mejorar el sistema de recomendacion, asegurando asi la
entrega de resultados mas adecuados al usuario en particular

En esta investigacion tomamos como eje de estudio la técnica de Algoritmos
Genéticos para realizar la evaluacion; puesto que la principal ventaja radica en su
sencillez., Se requiere poca informacién sobre el espacio de busqueda ya que se
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trabaja sobre un conjunto de soluciones o parametros codificados. Los algoritmos
genéticos combinan las nociones de supervivencia del mas apto con un
intercambio estructurado y aleatorio de caracteristicas entre individuos de una
poblacién de posibles soluciones [3], conformando un algoritmo de busqueda que
puede aplicarse para resolver problemas de optimizacion en diversos campos. A
su vez por ser meétodos adaptativos pueden usarse para resolver problemas de
busqueda y optimizacion que va perfeccionando su propia heuristica en el
proceso de ejecucion, por lo que no requiere largos periodos de entrenamiento
especializado, principal defecto de otros métodos para solucionar problemas,
como los Sistemas Expertos.

La investigacion que se propone se realiza con el fin de hacer un aporte al trabajo
que ha venido desarrollando el Laboratorio de Computo Especializado de la
Universidad Autonoma de Bucaramanga en la comparacion de nuevas técnicas de
Filtrado Colaborativo. Existen numerosos algoritmos que son adecuados para
ciertas situaciones y que son de objeto de constante mejoramiento; existe la
necesidad de seguir investigando para implementar técnicas novedosas que
hagan el proceso de Filtrado Colaborativo mas eficiente en el mayor numero de
situaciones posible. De esta manera se provee un punto de vista mas a la
seleccién de un eficiente método de Filtrado colaborativo.

1.3 OBJETIVOS

El propdsito de este proyecto es implementar un sistema de recomendacion
basado en el filtrado colaborativo de informacion, el cual utiliza algoritmos
genéticos en el procesamiento de informacién de usuarios, a través de un
prototipo computacional con el fin de determinar su eficiencia sobre un conjunto de
bases de datos previamente seleccionadas.

Los objetivos a seguir son:

- Realizar una revisién bibliografica acerca de la utilizacién de algoritmos
genéticos en sistemas de recomendacion basados en filtrado de informacion
que nos sirva como punto de partida para el desarrollo del modelo planteado
en el proyecto, al igual que para contribuir como referencia en otras
investigaciones que se realicen en este campo.

- Desarrollar e implementar un prototipo computacional de Filtrado Colaborativo
(sistema de recomendacion), el cual use la técnica de Algoritmos Genéticos
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para encontrar el mejor conjunto de perfiles (usando el algoritmo del vecino
mas cercano) que tengan el mayor grado de similaridad con el usuario activo.
Estos perfiles seran usados para generar nuevas recomendaciones para dicho
usuario.

- Generar un reporte evaluativo basado en criterios de precisidon y exactitud [de
las recomendaciones y analizando la eficiencia con la que fue implementado el
algoritmo. El contenido de este reporte puede ser de ayuda para futuras
investigaciones que busquen una mejor implementacion de algoritmos
genéticos en sistemas de recomendacion.

1.4 REQUERIMIENTOS GENERALES DEL PROYECTO

El prototipo debe ser facilmente extensible, es decir debe ser sencillo agregarle
funcionalidad. No puede ser complicado para un usuario en particular agregarle
alguna otra funcionalidad, debe ser agradable para el uso del usuario final. Un
objetivo importante de este proyecto es centralizar los esfuerzos realizados en el
area de conocimiento de algoritmos evolutivos para integrarlos en diferentes
papeles. La extensibilidad juega aqui un papel fundamental, ya que posibilita la
acumulacioén del conocimiento adquirido en el tema dentro del proyecto.

Otro requerimiento del proyecto es probarlo frente a otras aplicaciones que ya se
hayan hechos referentes al tema. Y asi hacer estudios comparativos para
determinar cual técnica ya existente o la nueva que vamos ha implementar es
mas eficiente a la hora de dar predicciones a un usuario final.

El prototipo final debe quedar debidamente documentado, este es un
requerimiento necesario para cumplir con la facil extensibilidad. Por otra parte la
referencia del proyecto debe ser clara y completa.

1.5 ALCANCE

El alcance de este proyecto comprende el estudio de algoritmos de
recomendacion, haciéndose principal en algoritmos evolutivos, para aprender
caracteristicas personales de cada usuario y entonces proporcionar sugerencias a
la medida de este, los resultados obtenidos son congruentes con el trabajo inicial
donde se enfocaba principalmente el experimento. Para la parte de los algoritmos
genéticos se disefiaran en Java para asi utilizarlos en el prototipo.
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1.6 ESTRUCTURA DE LA TESIS

Capitulo 1: Introduccion. Trata de la situacion actual en la sociedad de la
informacion y el desarrollo de Internet, asi mismo de la motivacion para la
realizacion de esta investigacion.

Capitulo 2: Estado del arte. Describe el estado actual de los campos de estudio
relacionados con esta tesis.

Capitulo 3: Marco tedrico, conocimiento mas a fondo de que es y para que sirve
un algoritmo genético, y filtrado colaborativo.

Capitulo 4: presenta la solucion propuesta en esta tesis, se describen las técnicas
utilizadas en trabajos previos que aplican algoritmos genéticos al filtrado
colaborativo.

Capitulo 5: Algoritmos Evolutivo, describe las pruebas que se realizaron para
evaluar la efectividad de la solucion propuesta en el capitulo 4. Describe también
el conjunto de datos utilizados, que fueron extraidos de una coleccién reconocida,
se detalla la metodologia existente seguida en la experimentacion.
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2. ESTADO DEL ARTE

Las areas de Algoritmos Genéticos y de Filtrado Colaborativo son temas actuales
de investigacion siendo posible encontrar grandes cantidades de referencias
bibliograficas novedosas sobre cada uno por separado; sin embargo, las
referencias que tratan la combinacion de ambas areas son mas bien reducidas.
En esta seccién presentaremos algunas referencias encontradas a través de una
busqueda realizada en Internet durante el tiempo de preparacion del anteproyecto.

Las aplicaciones de algoritmos genéticos en filtrado colaborativo se han
concentrado en dos tipos: estimacion de las calificaciones dadas por los usuarios
sobre diversos items.

Resaltamos el trabajo de Suppiya Ujjin, [41] el cual trata sobre sistemas de
recomendacion adoptivos ‘“lifestyle” usando Algoritmos Genéticos. Estos
algoritmos aunque no realizan el filtrado en si, juegan un papel importante en la
generacion de perfiles y en el procesamiento de los mismos. Este se encarga de
evaluar cada una de las caracteristicas principales de cada usuario, lo cual se les
conoce como genes, y le asignara un peso o un orden de prioridad con el cual
facilita la comparacion entre dos perfiles con el fin de poder entregar la
informacion de una manera mas personalizada y exacta. Otro de las ventajas que
da el uso de un algoritmo genético es que el sistema de informacion se hace
autosuficiente y es capaz de aprender de las opiniones o criticas dadas por los
usuarios.

Este tipo de sistemas lo que busca es crear una gran comunidad de usuarios con
el fin de crear una considerable cantidad de perfiles para que nuevos usuarios
puedan adquirir la informacion mas concisa, clara y eficaz. La presencia del
algoritmo genético juega un papel fundamental en la consecucion de esta meta, ya
que es el que se encarga de corregir los errores que el sistema tiene (mediante la
utilizacién de las sugerencias de los usuarios) y también es el encargado de
agilizar el proceso de comparacion. Ejemplos de aplicaciones de estos sistemas
de recomendacion, son las paginas de recomendaciones cinematograficas como
movielens.com, el cual tiene una gran base de datos de perfiles de usuarios ya
registrados con sus preferencias y sus caracteristicas particulares. Esta base de
datos que se crea, le permite al sistema comparar los datos de un usuario nuevo
para asi encontrar perfiles similares para poder predecir las acciones que este
usuario tomara frente a las recomendaciones hechas, lo cual implica que entre
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mas eficiente sea el algoritmo del filtrado, mejor podra hacer recomendaciones,
entregando informacién mas acertada para cada perfil de usuario

El funcionamiento de dooyoo.uk.co sigue el mismo patron de disefio salvo que
esta vez, no es un sistema de recomendacién de peliculas, sino que es un sistema
similar al sistema de yahoo.com, y que esta vez no se basa en los perfiles propios
de los usuarios sino en las evaluaciones hechas por estos a los servicios y/o o
productos que el sitio ofrece. Estas evaluaciones le dan un valor agregado a los
productos y permite al sistema que segun el perfil y lo que el usuario busca, tomar
decisiones a cerca de que recomendaciones hacer basadas en los puntajes que
tienen los productos como resultado de la evaluacion.

Se ha venido trabajando también en una aplicacion cuya meta es filtrar los
sistemas de correo electronico [15], con el fin de reducir la sobrecarga de
informacion al usuario, de predecir las acciones que va a tomar el usuario y de
priorizar los correos que lleguen a dicha cuenta.

En esto se aplica la habilidad de aprender del sistema de clasificacién basado en
el paradigma evolutivo en donde el manejo del correo de un usuario es simulado
en un marco cognitivo. Esto quiere decir que el sistema se desenvuelve en un
medio de unos agentes cognitivos, que son la representacion del algoritmo
genético encargado de la filtracion de mensajes, y de estar constantemente alerta
a los reportes de los usuarios con el fin de aprender a desarrollar el mismo (el
algoritmo) técnicas de filtrado para evitar que la informacion no deseada llegue al
usuario. EI AG también se encarga del manejo del perfil del usuario, que es el
encargado de dar los lineamientos principales para el filtrado (en el perfil se
incluyen caracteristicas como intereses y pasatiempos entre otros). La ventaja de
manejar el correo de un usuario en este marco cognitivo, es que la
implementacion del algoritmo genético evita que el sistema se vuelva estacionario,
permitiendo, el cambio continuo en las condiciones del mismo

El objetivo principal de este trabajo, es el de personalizar el filtrado para cada
usuario en particular. El algoritmo genético que aqui se emplea aprende
rapidamente las tareas de filtrado haciendo la entrega de la informacion mas
precisa y mas agil.

Se espera que con la aplicacion de este sistema, se pueda finalmente dar una
solucion radical al problema de la basura electrénica que se trasmite por medio de
las cuentas de correo y que la informacién que le llegue al usuario sea acorde a
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sus preferencias (previamente ingresadas al sistema) sin llegar a sobrecargar los
Correos.

Entre sus muchas aplicaciones, los sistemas de filtrado también juegan un papel
importante en la seguridad de los sistemas. Un ejemplo claro son los sistemas
anti-Spam que se han venido desarrollando aplicando el concepto de filtrado
colaborativo.

Desde el 2002 la firma Cloudmark ha venido ofreciendo un sistema contra los
ataques spam conocido como SpamNet, el cual es utilizado para cuentas de
correo vinculadas con Microsoft Outlook y Outlook Express. El concepto se basa
en conformar una comunidad de usuarios, cuya funcién es reportar posibles
ataques de spam a un sistema de aproximadamente un millén de usuarios, con el
fin de prevenir futuros ataques. El éxito de este sistema se basa en que a pesar de
que el sistema realiza las acciones necesarias para contrarrestar los ataques, el
factor humano también esta presente tomando las decisiones de que mensajes
son amenazas y cuales no, esto con el fin de evitar que los atacantes puedan
infectar el sistema de trampas anti-spam. Otro factor clave del éxito de esta
comunidad en contra de estos ataques es que el sistema mediante la
implementacion de algoritmos genéticos, es capaz de aprender a discernir acerca
de la veracidad de los reportes de los usuarios. Cabe también resaltar que todo
usuario o miembro nuevo estara en periodo de prueba con el fin de evitar que los
mismos atacantes formen parte de la comunidad y también de que los nuevos
usuarios aprendan a utilizar el sistema como es debido.

Otra de las areas que explotan ampliamente el filtrado colaborativo y los
algoritmos genéticos son los motores de busqueda en la Web. [16]

La implementacion practica del algoritmo genético se basa en buscar mayor
eficiencia a la hora de encontrar resultados a una busqueda dada, es decir, el
algoritmo se encarga de evaluar la utilidad de los resultados que el sistema esta
arrojando para asi poder entregar una informacion mas precisa. Todo esto
obviamente después de que el sistema de filtrado colaborativo haya recolectado la
informacion necesaria.

Entonces se hace evidente que el papel del filtrado colaborativo se basa en la
toma de datos a cerca de las reacciones tomadas por los usuarios del motor de
busqueda, cuando este le entrega las recomendaciones que ha hecho (por
ejemplo, si se quedo observando la pagina por un buen tiempo, si la guardo y/o la
imprimio, etc). Esta informacion que el sistema recoge lo toma como una
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retroalimentacion que le permite aprender, para tomar futuras decisiones en pro de
entregar una mejor y mas concisa informacién en un futuro a los usuarios que
tengan perfiles similares al que acaba de guardar.

Ya en parte de la utilizacion de cluster en los algoritmos genéticos como haria
parte de este proyecto

La idea principal de todo sistema de nueva tecnologia se basa en la forma de
entregar informacion al usuario final. Eso por eso que se hace necesario entrar a
hablar de la forma en la cual es ordenada dicha informacion al interior de los
sistemas. Las técnicas de aprendizaje, y mas especificamente los algoritmos de
clustering, son uno de los mas claros ejemplos de como se realiza la organizacion
de la informacion que se le entrega a un sistema. Con el fin de mostrar mas claro
esto, los siguientes apartados nos orientan en el desarrollo actual de los
algoritmos de clustering.

En el caso del articulo presentado por Michalewicz, z., [12] este trabajo se
presenta un algoritmo que es capaz de obtener un valor aproximado del optimo
numero de cluster, K y resuelve la forma de agruparlos de esos K clusters. El
énfasis se ha puesto en la reduccion del tiempo de calculo, por lo que se puede
afirmar que este algoritmo es capaz de realizar un cluster on-line, este algoritmo
combina el uso de las reglas de detencion global de Calinski y Harabauz con un
algoritmo genético disefiado sobre dicha regla.

Un enfoque de filtrado semi-automatico que combina AGs y el denominado
“aprendizaje desde la re-alimentacion” se presenta en el trabajo de Sheth y Maes
[f], dicho enfoque se adapta de forma dinamica a los cambios de interés del
usuario. Se muestra como una pequeia poblacion de agentes de filtrado va
evolucionando para hacer una seleccion personalizada de noticias de USENET.
Los resultados ilustran que el componente evolutivo es responsable de la mejora
en la rata de recuerdo mientras el otro componente mejora la rata de precision.

En Min Tjoa et al [g], se presenta un sistema denominado CIFs (Cognitive
Information Filtering System) el cual aplica un modelo evolutivo (sistema
clasificador de aprendizaje) a la par que aprende de la realimentacion del usuario.
CIFS filtra correos electronicos en el basado en el ranqueo que hace el usuario a
los correos y también en base a la monitorizacion del comportamiento del mismo.
CIFS utiliza, a diferencia del sistema citado en el parrafo anterior, un esquema de
recuperacion booleana ademas del vectorial y adicionalmente no solo se adapta a
los perfiles de usuario sino que hace un proceso de generacién de los mismos.
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myVU (Geyer-Schulz et al. [7]), se presenta como una nueva generacion de
sistemas recomendadores, su enfoque se basa en el comportamiento de consumo
observado en el usuario y la computacion evolutiva interactiva, este sistema
implementa un manejo de las relaciones de los clientes y un mercadeo uno-a-uno
en un sistema de corretaje educativo y cientifico de una universidad virtual. myVU
proporciona una interfaz web adaptiva para los distintos miembros de una
universidad virtual y presenta rutinas de recomendacidon para los sitios
frecuentemente utilizados.

Las areas de algoritmos genéticos y de Filtrado Colaborativo son temas actuales
de investigacion siendo posible encontrar grandes cantidades de referencias
bibliograficas novedosas sobre cada uno por separado; sin embargo, las
referencias que tratan la combinacion de ambas areas son mas bien reducidas, en
el campo de recomendaciones.
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3. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Los algoritmos evolutivos son un termino empleado para describir ciertos sistemas
0 programas computacionales que utilizan mecanismos evolutivos en su disefio e
implementacion para la resolucion de problemas [8].

En la actualidad se cuenta con diversos algoritmos evolutivos, siendo los
principales: programacion evolutiva, programacion Genética, Estrategia de
Evolucion y los Algoritmos genéticos. Todos ellos comparten una base conceptual
comun, es decir simular la evolucion de estructuras individuales por medio de
procesos de Seleccion, Mutacion y reproduccion [12]. Los procesos dependen del
desempenio de los individuos segun el ambiente en que se desarrollan, de donde,
los algoritmos evolutivos, mantienen una poblacion que evoluciona de acuerdo a
reglas de seleccion y otros operadores genéticos, tales como el Crossover,
Precombinacion y Mutacion.

En general se identifican tres tipos de algoritmos evolutivos, los que utilizan una
simple funcién probabilistica para medir las aptitudes de los individuos, [6] los que
simulan torneos de donde se seleccionan los mejores o simplemente aquellos que
en forma aleatoria seleccionan los individuos de una poblacidén para experimentar
con operadores genéticos propagando el material genético.

Recientes investigaciones han demostrado que los dos procesos que mas
contribuyen a la evolucién son el crossover, y la reproduccion basada en la
seleccién segun fitness, pero la evolucion para operar eficientemente necesita
tener un cierto grado de diversidad, la cual se obtiene a través de la mutacion. Asi
los Algoritmos evolutivos introducen la mutacion via cambio aleatorios en la
estructura de ciertos genes de individuos de la poblacion logrando afadir
diversidad adicional en la generacion de nuevos individuos [9]. Aunque existe
cierta discusion sobre la materia, algunos se refieren a la mutacion como un
operador evolutivo adicional que permite recuperar alteraciones genéricas
perdidas.

Estos algoritmos son suficientemente complejos para proveer un mecanismo de
busqueda lo suficientemente robusto y poderoso. Aunque ni puede afirmarse que
un Algoritmo Evolutivo, como simulacion de un proceso genético, no sea una
busqueda aleatoria de una solucion para un problema, el resultado es claramente
no aleatorio.
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3.1 ORIGENES DE LOS ALGORTIMOS EVOLUTIVOS

Con el fin de facilitar la comprension sobre los algoritmos evolutivos y sus
origenes, se presenta a continuacion un paralelo con los procesos biolégicos en
los cuales estos se basan.

En primer lugar cabe notar que la evolucion en la naturaleza no tiene un propdsito
especifico, es decir, no hay evidencias que afirmen que la meta de la evolucién
sea crear un cierto tipo de individuo en particular [5]. En la naturaleza, la
generacion de organismos biolégicos parecen regirse por un proceso aleatorio,
aunque se observa una seleccion natural de individuos que compiten en un mismo
ambiente, de donde algunos son mejores que otros. Esta seleccion conduce a
que, probablemente, aquellos mas dotados sean quienes sobrevivan y propaguen
su informacion genética a las futuras generaciones.

En la naturaleza, se dan dos tipos de procesos reproductivos, el primero es de tipo
asexual, donde la informacién genética de los hijos es idéntica a la de los padres,
y el segundo sexual, que permite la mezcla de cromosomas, es decir, la
descendencia contiene informacion genética de ambos padres, esta operacién
denominada precombinacion consiste a grandes rasgos en un intercambio de
trozos de dos cromosomas formando un tercero, lo que los bidlogos han llamado
crossover [3].

El proceso de recombinacién sucede en un entorno donde la seleccion del
companero se basa principalmente en las caracteristicas de fitness, o aptitud de
los individuos, definidas por el ambiente. Aunque también se debe conservar el
efecto aleatorio, o suerte de individuos inferiormente dotados que se involucran en
el proceso de crossover.

De lo anterior, se despende que en esencia los Algoritmos Evolutivos son una
técnica de busqueda, optimizacion, con base en la seleccion natural de individuos
segun explica la teoria Darviniana de supervivencia del mas Apto.

3.2 ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por John Holland, [30] junto a su
equipo de investigacion, en la universidad de Michigan en la década de 1970.
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Un Algoritmo genético es entonces una maquina aprendiendo a comportarse como
un mecanismo evolutivo propio de la naturaleza, que se inicia con la creacion de
una poblacién de individuos representados por cromosomas, que en esencia son
un set de strings analogos a los que encontraremos en nuestro ADN,
seguidamente, estos son sometidos a un proceso evolutivo, donde la seleccidn
enfoca su atencion en aquellos individuos con mayor grado de aptitud segun la
informacion disponible del fitness, mientras que la precombinacién y Mutacion
modifican la estructura de los individuos en forma heuristica.

Los algoritmos genéticos son ampliamente utilizados en diversas areas,
principalmente en problemas de optimizacion multidimensionales donde los strings
de caracteres de los cromosomas pueden ser utilizados para codificar los
diferentes parametros a ser optimizados [8].

En la practica, podemos implementar este modelo genético computacional
mediante arreglos de bits, o caracteres que representa los cromosomas, y de esta
forma, una simple manipulacion de un bit se traduce en la implementacién de un
operador genético, tal como es el crossover, la mutacion u otro. Cabe notar
diversos estudios realizados con algoritmos genéticos se han basado en
estructuras o strings de longitud variable, pero la practica ha demostrado que se
tienen mejores resultados al fijar el largo de los strings.

Cuando se implementa un algoritmo genético usualmente se sigue el siguiente
ciclo:

- Evaluacion del fithess de cada uno de los individuos de la poblacion.

- Creacion de una nueva generacién por medio de mutaciones, crossover y
seleccién de los mejores individuos.

- lteracion con la nueva poblacion.

Cada una de estas iteraciones es conocida como una generacién, donde la
primera opera sobre una poblacién generada en forma natural, es decir, una
seleccidén aleatoria de individuos. De esta forma las operaciones genéticas se
operan en pro de la perfeccion de las poblaciones.
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3.2.1 Aplicacién del algoritmo genético. La técnica basada en el algoritmo
genético es entonces una simulacion por computadora de tal evolucién, en la cual
el usuario genera un ambiente o funcién objetivo, donde la poblacion debe
evolucionar y desarrollarse [13].

El proceso se inicia con la creacién de una generaciéon base de individuos en cuya
estructura se almacena toda la informacién requerida segun el problema en
particular. En el caso de la planificacion de la distribucion, cada individuo contiene
un plan factible de abastecimiento con los segmentos de redes y subestaciones en
operacion, mas un nivel de aptitud o fitness asociado, lo que corresponde a la
funcién objetivo para el afio en estudio

Seguidamente se alteran genéticamente las poblaciones en forma consecutiva
evaluando técnica y econdmicamente cada uno de los individuos, seleccionando
aquellos de mayor aptitud o equivalentemente, que representen la mejor opcién. El
proceso interno de los algoritmos genéticos se explica a continuacion.

3.2.2 Estructuracién de los algoritmos genéticos. En la estructura de los
algoritmos genéticos se distingue una primera parte donde se genera la poblacion
de individuos base, tal como se ha mencionado anteriormente, seguida por tres
subprocesos de alteracion genética:

= Seleccion. La operaciéon de seleccion tiende a buscar aquellos individuos que
dentro de un mismo entorno han logrado un mayor grado de
perfeccionamiento. Para tal efecto, cada individuo es evaluado con base en
una funcion econdmica generando una subfamilia con aquellos de mayor grado
de aptitud.

Fitnessi{fz.)
Pr (-h .t'):

i Fitness(#,)

F=1

Basado en el rango: Las hipotesis de la poblacion actual se ordenan de acuerdo a
su adecuacidon. La probabilidad de que una hipétesis sea seleccionada sera
proporcional a su posicién en dicha lista ordenada, en lugar de usar el valor
devuelto por la funcion de evaluacion.

28



Rueda de ruleta: se crea un pool genético formado por cromosomas de la
generacion actual, en una cantidad proporcional a su fitness. Si la proporcion hace
que un individuo domine la poblacion, se le aplica alguna operacion de escalado.
Dentro de este pool, se cogen parejas aleatorias de cromosomas y se emparejan,
sin importar incluso que sean del mismo progenitor (para eso estan otros
operadores, como la mutacion). Hay otras variantes: por ejemplo, en la nueva
generacion se puede incluir el mejor representante de la generacion actual. En
este caso, se denomina método elitista [11].

Figura 1. Rueda de ruleta

Mejor

Peor

Seleccion de torneo: se escogen aleatoriamente un numero T de individuos de la
poblaciéon, y el que tiene puntuacidn mayor se reproduce, sustituyendo su
descendencia al que tiene menor puntuacion [5].

= Crossover. El proceso de crossover se produce al mezclar informacion
genética de dos individuos, tal como la reproduccion sexual, obteniéndose un
tercer individuo que comparte la informacion de ambos. En esta operacién
puede manipularse el porcentaje de informacion entregado por cada una de las
partes. [30]
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Figura 2. Crossover
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Fuente: Genetic Algorithm, Ujjin Spyan, Capitulo 4, Pag. 123

= Mutacién. El proceso de mutacidén consiste en modificar la estructura genética
de los individuos en forma aleatoria.

Considerando el cromosoma como un string de bits, basta con cambiar solo uno
de ellos para obtener un cromosoma con una nueva informacién genética que no
se encuentra en la poblacion base. Este efecto, permite que las soluciones no se
bloqueen en un 6ptimo local.

Este subproceso permite la evolucién de los individuos, dando asi inicio a la
tercera etapa donde se forma una nueva poblacidn compuesta tanto por los
individuos generados como por los de la poblacion base.

Este proceso se repite un cierto numero de veces, superior a 20, pues se estima
que el minimo necesario para asegurar alcanzar un optimo o cercano a este.

Figura 3. Mutacion

Antes Depues
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Figura 4. Bloques del algoritmo genéticos
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Fuente: Merelo, Juan Julian. Informatica evolutiva Algoritmos genéticos. Universidad de Granada.
2000, Capitulo II, pag 82

3.3 SISTEMAS DE RECOMENDACION

Los sistemas de recomendaciones son herramientas que generan
recomendaciones sobre un determinado objeto de estudio, a partir de las
preferencias y opiniones dadas por los usuarios. El uso de estos sistemas se esta
poniendo cada vez mas de moda en Internet debido a que son muy utiles para
evaluar y filtrar la gran cantidad de informacion disponible en la Web con objeto de
asistir a los usuarios en sus procesos de busqueda y recuperacion de informacién
[1]. En este trabajo realizaremos una revision de las caracteristicas y aspectos
fundamentales relacionados con el disefio, implementacion y estructura de los
sistemas de recomendaciones analizando distintas propuestas que han ido
apareciendo en la literatura al respecto.
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A menudo es necesario seleccionar una entre varias alternativas sin tener un
conocimiento exacto de cada una de ellas. En estas situaciones, la decisién final
puede depender de las recomendaciones de otras personas [14]. En recuperacion
de informacion (RI) los sistemas de recomendaciones (SR) son herramientas cuyo
objetivo es asistir a los usuarios en sus procesos de busqueda de informacion,
ayudando a filtrar los items de informacién recuperados, usando recomendaciones
propuestas sobre esos items. Dichas recomendaciones se generan a partir de las
opiniones proporcionadas por otros usuarios sobre esos items en busquedas
previas o bien a partir de las preferencias del usuario objeto de la recomendacion
(en adelante, usuario activo), dando lugar a los dos grandes grupos de SR [2], los
colaborativos y los no colaborativos o basados en contenidos. El uso de estos
sistemas se esta poniendo cada vez mas de moda debido a su utilidad para
evaluar y filtrar la gran cantidad de informacion disponible en la Web para asistir a
los usuarios en sus procesos de busqueda y recuperacion de informacion [15].

Algunos ejemplos reales de SR existentes en Internet son PHOAKS, Referral-
Web, Fab, Siteseer, GroupLens, etc., [35]. En todos ellos se manifiesta un claro
problema para representar la subjetividad e imprecisién asociadas tipicamente a
las opiniones o recomendaciones de los usuarios. La Teoria de Conjuntos Difusos
constituye un marco de trabajo idoneo para representar la subjetividad e
imprecision a través del modelado linguistico y los conjuntos difusos.

La idea principal de este trabajo es presentar un estudio sobre los SR para la Rl
en Internet describiendo los aspectos mas significativos de su disefio y problemas
fundamentales con los que nos encontramos a la hora de disefar un sistema de
este tipo. Analizaremos los elementos que intervienen en el esquema de
funcionamiento de un SR y los usaremos como criterios de clasificacion.

El trabajo se estructura en cinco secciones. En la Seccion 2 presentamos un
estudio de los SR en general, presentando distintas taxonomias de SR segun los
criterios que tengamos en cuenta. En la Seccion 3, nos centramos en aspectos de
la evaluacion de los SR, analizando distintas métricas que se pueden usar. En la
Seccion 4 proponemos posibles vias de trabajo futuras, para finalizar con nuestras
conclusiones en la ultima seccion.

En los ultimos anos, la Web ha experimentado un crecimiento enorme tanto en
Web sites como en documentos Web, y ademas, el uso de Internet esta cada vez
mas extendido. Por ello, cada vez se hace mas dificil gestionar la excesiva
cantidad de informacién a la que diariamente nos enfrentamos. Este problema se
agrava cuando nos disponemos a realizar una busqueda de informacion a través
de Internet. Los SR se han ido consolidando como potentes herramientas para
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ayudar a reducir la sobrecarga de informacion a la que nos enfrentamos en los
procesos de busqueda de informacién. Ayudan a filtrar los items de informacion
recuperados, usando distintas técnicas para identificar aquellos items que mejor
satisfacen las preferencias o necesidades de los usuarios. Las recomendaciones
se generan a partir de las opiniones proporcionadas por otros usuarios sobre esos
items en busquedas previas, o bien a partir del perfil del usuario [6].

Un SR esta asociado con un conjunto de items | = { i1,...,in } y su objetivo es
recomendar a los usuarios items de | que les puedan ser de interés [10, 19]. Por
ejemplo, se podria disefiar un SR para la recomendacién de peliculas; de hecho a
lo largo de la literatura hemos encontrado numerosos ejemplos de SR de
peliculas, tales como Film-Conseil, MovieFinder, Reel o MetalLens entre otros. En
el caso de un SR para la recuperacion de documentos los items serian los
documentos almacenados.

La implementacion de técnicas para el desarrollo de los SR esta intimamente
relacionada con el tipo de informacion que se vaya a utilizar. Una primera fuente
de informacion a tener en cuenta es el tipo de items con los que vamos a trabajar.
Habra situaciones en las que unicamente conozcamos un identificador de cada
item. Por ejemplo en el caso de la recomendacion de peliculas solemos conocer
unicamente el titulo. En otras situaciones, dispondremos de mas informacion
sobre los items, a través de una serie de atributos. En el caso de la
recomendacion de peliculas, podrian ser el afio en que se hizo la pelicula, el
geénero, el director, protagonistas, etc. En el caso de recuperacién de documentos,
la informacién con la que contamos serian los términos indice usados en su
representacion. En general, cuanto mas sofisticada es la representacion de los
items mejor se puede desarrollar la actividad de los SR.

En cualquier caso, algunos aspectos que debemos considerar sobre las
recomendaciones en el disefio de SR son [14]:

- Representacion de las recomendaciones: Los contenidos de una evaluacion
pueden venir dados por un unico bit (recomendado o no) o por comentarios de
texto sin estructurar.

- Expresion de las recomendaciones: Las recomendaciones pueden ser
introducidas de forma explicita o bien de forma implicita.
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- Aspectos de identificacion de la fuente: Las recomendaciones pueden
realizarse de forma andnima, identificando la fuente, o bien usando un
pseuddnimo.

- Forma de agregar las evaluaciones: Se refiere a cdmo vamos a ir agregando
las evaluaciones disponibles sobre los items de cara a generar las
recomendaciones. Mas adelante entraremos en mas detalle sobre este aspecto
que es de suma importancia de cara a clasificar los SR.

- Uso de las recomendaciones: Las recomendaciones se pueden usar de
distintas formas. Por ejemplo, se podrian mostrar los items en forma de lista
ordenada segun las recomendaciones de cada uno, o a la hora de visualizar
los items que se muestre también su recomendacion.

3.3.1 Estructura de los sistemas recomendadotes. A continuacion presentamos
los elementos fundamentales que intervienen en el esquema de funcionamiento de
un SR. Dichos elementos los podemos usar como criterios de clasificacion y son
los siguientes:

- Las entradas / salidas del proceso de generacion de la recomendacion
- El método usado para generar las recomendaciones, y

- El grado de personalizacion.

3.3.2 Entradas / salidas. Los SR para generar recomendaciones, usan las
entradas del usuario activo, pero también informacién sobre los items o
informacion del resto de usuarios del sistema, que actian como colaboradores. En
este sentido, la realimentacion por parte de los usuarios es muy importante de
cara a albergar una informacibn mas completa ante futuros procesos de
generacion de recomendaciones. La figura 2.1 refleja el proceso de generacion de
las recomendaciones.

Para poder realizar una recomendacion a un usuario, es necesario conocer algun
tipo de informacién sobre sus preferencias. Ademas, dependiendo del tipo de
sistema también necesitaremos informacion sobre los items a recomendar o
informacion reunida sobre el resto de usuarios del sistema (comunidad de
usuarios o colaboradores).
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Esta informacion que necesitamos para realizar las recomendaciones constituye la
entrada o entradas del sistema.

Figura 5. Esquema del proceso de generacién de una recomendacién

Entradas del usuano activo Meétodo de recomendacion Entradas de los colaboradores

b J
4

& E

Salidas

Modo de _ Grado de
entreza 4’| Recomendacion |‘— personalizacion

F.ealimentacion Fealimentacion

Fuente: MVC implementation, http://www106.ibm.com

La informacion sobre los usuarios puede venir dada de dos formas [19] que no
tienen porqué ser mutuamente exclusivas: por extension o intencionalmente. Por
extension se refiere a informaciéon que se tenga sobre las experiencias pasadas
del usuario con respecto a los items encontrados. Es lo que también conocemos
como navegacion implicita pues el usuario no es consciente de estos
seguimientos. Por informacion expresada intencionalmente se entiende alguna
especificacion de los items deseados por los usuarios. También se le llama
navegacion explicita y consiste en que el usuario expresa intencionalmente (de
forma explicita) al SR informacion sobre sus preferencias.

La salida del sistema esta constituida por las recomendaciones generadas por el
sistema, que variaran dependiendo del tipo, cantidad y formato de la informacién
proporcionada al usuario. Algunas de las formas mas comunes de representar la
salida son las siguientes:

- Sugerencia o lista de sugerencias al usuario de una serie de items.

35



Presentar al usuario predicciones del grado de satisfaccion que se asignara al
item concreto. Estas estimaciones pueden ser presentadas como
personalizadas al usuario o como estimaciones generales del conjunto de
colaboradores.

Cuando la comunidad de usuarios es pequefa o se conocen bien los miembros
de dicha comunidad, podria ser util visualizar las valoraciones individuales de
los miembros que permitiria al usuario activo obtener sus propias conclusiones
sobre la efectividad de una recomendacion.

Independientemente de estos formatos de salida, puede resultar muy
interesante incluir una breve descripcion o explicacion sobre el item
recomendado a modo de justificacion del porqué de dicha recomendacion.

3.3.3 Método de Generacion de Recomendaciones. En esta seccidon
describimos una serie de métodos de recomendacion que se usan habitualmente
en los SR, pero debemos tener en cuenta que no son mutuamente exclusivos
entre si, sino complementarios, es decir, que en un mismo SR podriamos usar uno
o varios de estos métodos. Enunciamos en principio los tres métodos mas
simples:

Recuperacion pura o recomendacion nula , en la que el sistema ofrece a los
usuarios una interfaz de busqueda a través de la cual pueden realizar
consultas a una base de datos de items. Se trata, pues, de un sistema de
busqueda por lo que técnicamente no es un método de recomendacion,
aunque ante los usuarios aparece como tal.

Otros sistemas usan recomendaciones seleccionadas manualmente por
expertos, como por ejemplo editores, artistas o criticos en el caso de
recomendaciones de peliculas o CD de musica. Los expertos identifican items
basandose en sus propias preferencias, intereses u objetivos, y crean una lista
de items que esté disponible para todos los usuarios del sistema. A menudo
acompafnan estas recomendaciones de comentarios de texto que puedan
ayudar a los usuarios a evaluar y entender la recomendacion.

En otros casos, los sistemas ofrecen resumenes estadisticos calculados en
funcién de las opiniones del conjunto de usuarios, por lo que tampoco son
personalizados. Por ejemplo, se podrian tener en cuenta el porcentaje de
usuarios a los que ha satisfecho o han comprado un articulo, numero de
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usuarios que recomiendan un item, o una evaluacion media de todos los
usuarios con respecto al item.

Estos métodos de generacion de recomendaciones, por su simplicidad no son
considerados propiamente meétodos de generar recomendaciones en la
literatura. Para generar las recomendaciones hay dos posibilidades
comunmente aceptadas que dan lugar a dos grandes grupos de sistemas de
SRs [10, 19]: los SR colaborativos y los no colaborativos o basados en
contenidos (también conocidos como reclusivos).

3.3.4 Grado de Personalizaciéon. Segun su grado de personalizacién, también
podremos clasificar los SR:

Cuando los SR proporcionan las mismas recomendaciones a todos los
usuarios, son clasificados en este ambito como no personalizados . Dichas
recomendaciones estaran basadas en selecciones manuales, resumenes
estadisticos u otras técnicas similares.

Los SR que tienen en cuenta la informacion actual del usuario objeto de las
recomendaciones, proporcionan personalizacion efimera , puesto que las
recomendaciones son repuesta al comportamiento y acciones del usuario en
su sesion actual de navegacion.

Los SR que ofrecen el mayor grado de personalizacion son los que usan
personalizacién persistente ofreciendo recomendaciones distintas para
distintos usuarios, incluso cuando estén buscando el mismo item. Estos
sistemas estan basados en el perfil de los usuarios, por lo que hacen uso de
meétodos de filtrado colaborativo, filtrado basado en contenidos o correlaciones
entre items.

Problemas asociados a los sistemas recomendadotes.

En los Sistemas Recomendadotes aparecen una serie de problemas que habra
que considerar en su disefio [2, 14] y que describimos a continuacion:

Primero, una vez que se ha establecido un perfil de intereses, es facil
considerar las evaluaciones suministradas por otros. Sin embargo, en algunos
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casos se hace necesario recurrir a incentivos para la provision de
recomendaciones, puesto que los usuarios no suelen estar muy dispuestos a
colaborar proporcionando informacién personal sobre sus preferencias. Estos
incentivos podrian consistir en forzar al usuario a introducir sus preferencias a
cambio de recibir recomendaciones, o bien asignarle otro tipo de
compensaciones.

Un segundo problema a solucionar es que si cualquiera puede recomendar, los
propietarios de determinados productos podrian generar recomendaciones
positivas de los mismos y negativas de otros. En los Sistemas
Recomendadotes también habra que tener en cuenta aspectos de privacidad y
debido a que algunas personas no quieren que se conozcan sus habitos o
preferencias, se permite la participacion anénima o bajo un pseudénimo.

Otro problema es que el mantenimiento de un Sistema recomendador es
costoso, por lo que se hace necesario pensar en modelos de negocio que se
podrian usar para generar ingresos suficientes para cubrir dichos costes. Un
modelo posible es que los receptores de las recomendaciones paguen una
suscripcidn, es decir, pagar por usar. Un segundo modelo podria ser la
inclusion de publicidad. Un tercer modelo es cobrar una cuota a los propietarios
de los elementos que deseen sean evaluados. Sin embargo, los dos ultimos
modelos pueden presentar problemas de corrupcion, en el caso de importantes
empresas con un gran peso publicitario.

Un ultimo problema es dotar a los Sistemas Recomendadotes de mejores
técnicas de representacion de las preferencias o recomendaciones de los
usuarios que nos permitan captar verdaderamente su concepto del objeto
recomendado y mejorar la interaccion Sistema Recomendador-usuario.

3.4 FILTRADO COLABORATIVO

Filtrado colaborativo. Podra definirse como: “aquel sistema en el que las
recomendaciones se realizan basandose solamente en los términos de similitud
entre los usuarios. [2]

Estos sistemas de recomendacion modelizan de alguna manera el proceso natural
de recomendar realizado por personas; en este proceso se utiliza mucho las
opiniones de las personas que creemos que se parecen mas a nosotros en un
tema en cuestiéon. En otras palabras, se podria decir que estos sistemas de
recomendadores es una nueva tecnologia que persigue emplear la experiencia de
las personas en determinados temas para que puedan beneficiarse entre si,
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facilitando de esta manera la eleccidén de futuros objetos de su interés. El filtrado
colaborativo no analiza los elementos evaluados, sino que las recomendaciones
se basan simplemente en la similitud entre usuarios.

En un sistema de recomendacién colaborativo, para cada usuario se crea un
conjunto de “VECINOS CERCANOS”; que son usuarios cuyas calificaciones en
relacion a ciertos objetos son muy parecidas a las suyas. Cuando un usuario
nuevo llega a un sistema no es posible hacerle recomendaciones hasta que su
perfil sea lo suficientemente grande para encontrarle este conjunto de vecinos de
gustos parecidos, es decir estos sistemas requieren de un tiempo para empezar a
hacer predicciones [36]

Segun (shardanan y Maes (1995)) da a conocer unos pasos para realizar
recomendaciones basandose en los gustos de los demas:

- El sistema guarda un perfil de cada usuario con evaluaciones positivas y
negativas sobre objetos conocidos por el usuario. Para poder realizar este
paso es necesario que los usuarios evaluen objetos conocidos para poder ir
creando su perfil.

- Se consigue medir el grado de similitud entre los diferentes usuarios del
sistema.

- El sistema utilizara esta informacion para realizar las recomendaciones,
recomendara a un usuario objetos que desconozca y que tengan una
evaluacion positiva para usuarios parecidos a el.

Figura 6. Diagrama de gruplens
s GrouplLens: Filtrade colaborative
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Fuente: http://www.grouplens.com
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3.4.1 Procesos. La mayoria de los sistemas de filtrado recolectan las opiniones de
los usuarios como rangos en una escala numérica, conduciendo asi a una matriz
de rangos (usuario, items).Los sistemas de CF entonces usan esta matriz con el
fin de derivar predicciones. Muchos algoritmos han sido propuestos para utilizar
esta matriz para predecir rangos [2, 14,8].

La finalidad del filtrado colaborativo es la de sugerir items o predecir la utilidad de
esto a un usuario basandose en las preferencias de otros usuarios que tengan los
mismos gustos. En una forma tipica del filtrado colaborativo, existe una lista de m

U,U,,...U Lidynd,

usuarios U= ( >~ m) y una lista de n items I= ( ). Cada

usuario Ui tiene una lista de items L, sobre el cual el usuario ya ha expresado
sus opiniones. Estas opiniones pueden darse de manera explicita por el usuario
como un puntaje o puede darse de manera implicita derivada del registro de
ventas, analizando los enlaces que hay en el sitio web [20,21]. etc. Notese que

Iu I

T

y es posible que para Iu, haya un valor nulo.

_ u,elU _ _
Existe un usuario que se llama usuario activo, cuya tarea en el

algoritmo de CF, es la de encontrar un item que tenga similitudes que puede ser
de dos formas:

Prediccion es un valor numérico, Pa,j, expresando la similitud predecia del

I. ¢ lu

item 7 “ para el usuario activo Ua. Este valor de la prediccion tiene la
misma escala que los valores de opinion que dio Ua.

Recomendacién es una lista de N items I, <1 que posiblemente le gustara al
usuario activo. Notese que la lista de recomendaciones tiene que se basada en
items que no hayan sido comprados por el usuario activo, por ejemplo

LN, =g

Esta interfase de CF es conocida como las recomendaciones TOP N.
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Figura 7. Proceso de Filtrado Colaborativo
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Fuente: Canny J., Collaborative Filtering with privacy via factor analysis, in proc ACM conf on

research and development in information, pag 89.

Si U es un set de items que un usuario U ha calificado (le ha dado un rango)
entonces nosotros podemos definir el significado del rango del usuario U como:

1
r. - Ji Z ru,l
| u |i€ Iu

Los algoritmos CF predicen los rangos basados en los rangos de usuarios
la similitud es

similares. Cuando la correlacion de Pearson es utilizada,
determinada de la correlacién de los vectores de rangos de un usuario activo U y

otros usuarios U:

Z (r”ai - “Xru',i N ru”)
iel,nI .
Z (r”ai o “)2 Z (ru',i o ru”)2
ielumlur

iel, r\]ur

plu,u’)
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Esto se puede denotar como:

pE [— 1,+1]

Las investigaciones han conducido a pensar los algoritmos de filtrado colaborativo
pueden ser divididos en dos categorias principales: Basadas en el usuario y
basadas en los items [2].

Algoritmos de filtrado colaborativo basados en usuario. Los algoritmos han
tenido un éxito increible pero debido a su propagacion se han podido revelar
algunos posibles retos.

Dispersion: En la practica muchos sistemas de recomendacion comerciales, son
usados para evaluar una gran cantidad de items (ejemplo Amazon.com). En estos
sistemas inclusive un usuario activo posiblemente haya comprado al menos un 1%
de los items. Y segun esto un sistema de recomendacion basado en el vecino mas
cercano, no podria realizar ninguna recomendacion para ningun item en particular

Escalabilidad. Este problema se da debido a que lo sistemas no son capaces de
adaptarse con gran rapidez al crecimiento exponencial tanto de usuarios como de
items.

Esto ha llevado a la busqueda de nuevas técnicas de filtrado y se han venido
desarrollando sistemas semi inteligentes de filtrado. Sin embargo estos agentes no
han solucionado el principal problema de escalabilidad (a pesar de que cubre el de
dispersion) [14,21].

Algoritmo de filtrado colaborativo basado en items. A diferencia del algoritmo
basado en usuario, el algoritmo basado en items se basa en un grupo de items
que el usuario activo ha evaluado y lo computa con los items similares en la lista |
y selecciona los K items mas parecidos.

Computacion de los items similares. Un paso muy importante en este algoritmo
es el de computar las similitudes entre los items y seleccionar los items mas
parecidos.
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La idea basica en el computo de similitudes entre dos items iy j es aislar primero a
los usuarios que han evaluado estos items y luego aplicar una técnica de
computacion de similitudes para determinar la similitud [26].

Figura 8. Computacién de los items similares

JEEE.a 11

T Itedreilrrs sarvilarity s computed by
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Fuente: Canny J., Collaborative Filtering with privacy via factor analysis, in proc ACM conf on
research and development in information.1998, pag 103

-

ra

Similitud Basada en el coseno. En este caso dos items son representados como
dos vectores en el espacio m dimensional usuario-espacio. La similitud entre ellos
es medida computando el coseno del angulo entre estos dos vectores.
Formalmente en la matriz de rangos de m x n la similitud entre los items iy j
denotada por sim (i,j) esta dada por

sim (i,j)z CcoS (17,7)= = L ‘]_,
] *J

2 2

Donde el punto “.” Denota el producto punto de los dos vectores.
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Similitud Basada en Correlaciones. En este caso la similitud entre dos items iy
_ _ _ _ corr . _

j es medida mediante la correlacion de Pearson Y . Con el fin de hacer la
correlacion mas exacta, debemos primero aislar los casos co-evaluados (casos
donde los usuarios hayan evaluado tanto a j como a i). Asumiendo como U los
usuarios que evaluaron tanto a i como a j entonces la correlacion esta dada por:

[4]

simii, j) =

R . 7
Aqui “>!' denota el rango del usuario U paraiy ' es el promedio de los
rangos para el item i.

Figura 9. Algoritmo de filtado colaborativo basado en items
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Fuente: Canny J., Collaborative Filtering with privacy via factor analysis, in proc ACM conf on
research and development in information, pag 150
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Computacién de predicciones. El paso mas importante en un sistema de CF es
generar una interfaz de salida en términos de la prediccion [4].

Una vez se haya aislado el grupo de los items mas parecidos, el siguiente paso es
mirar hacia los rangos de los usuarios activos y usar técnicas para obtener la
prediccion. [14]

Suma de pesos. Como su nombre lo implica este método computa la prediccion
de un item i para un usuario u sumando los rangos dados por el usuario a los
items similares a i. A cada rango se le asigna un peso por la correspondiente
similitud s i,j entre los items i y j Formalmente la prediccion Pu,i la podemos
obtener de la siguiente manera:

S, v FR, y)
Z allsimilar  items ( u,N

JN »
P w,i Z q S ‘
allsimilar  items

Basicamente esta aproximacién trata de capturar como el usuario activo evalua
items similares.

Los algoritmos que se suelen usar para implementar las técnicas de filtrado
colaborativo se llaman métodos basados en vecindad. Funcionan seleccionando
un conjunto apropiado de usuarios, segun la similitud de los mismos con respecto
al usuario activo, y usan las valoraciones de dichos usuarios para generar la
valoracion del usuario activo. Concretamente, los tres pasos a seguir para realizar
esto son los siguientes:

- Medir la similitud de todos los usuarios con respecto al usuario activo.

- Seleccionar un subconjunto de usuarios cuyas valoraciones se van a usary por
tanto, tendran influencia en la generacion de la prediccion para el usuario
activo.

- Normalizar las puntuaciones de los distintos usuarios y calcular una prediccion

a partir de algun tipo de combinacién pesada de las puntuaciones asignadas al
item por los usuarios seleccionados en el paso anterior
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4. SOLUCION PLANTEADA

En este capitulo se presenta la solucion propuesta en esta tesis que apunta a
responder todas las inquietudes planteadas anteriormente y al alcance de los
objetivos.

En la seccion 4.1 se estudiaran algunos casos donde se usan los algoritmos
genéticos a problemas de sistemas de recomendacion.

En la seccidén 4.2 pero la idea central de este capitulo es mostrar la utilizacién de
los nuevos operadores que se presentan en esta tesis.

4.1 ALGORITMO PROPUESTO

Definiendo el problema de los sistemas recomendadores y la metodologia de
resolucion por medio de algoritmos genéticos, se procede la elaboracion de un
modelo computacional, en el siguiente capitulo se explica las estructuras y
funciones. Y la base de datos que componen el modelo.

El prototipo que se ha implementado consiste en una aplicacion web llamada
“Sistema de Aprendizaje Colaborativo” que muestra un sistema de recomendacién
basado en filtrado colaborativo(FC), la tecnologia desarrollada en Ila
implementacion no depende del tipo de objeto que pretendamos tratar, en nuestro
caso se hara para recomendacién de peliculas a partir de una base de datos
existente (movielens).

Para dicho trabajo se usa un algoritmo genético para aprender las caracteristicas
personales de cada usuario para asi poder dar sugerencias a partir de dichas
caracteristicas.

Lo que se quiere comprobar es que el algoritmo realmente nos de una medida
eficaz ala hora de predecir el voto del usuario sobre el item recomendado.
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Figura 10. Esquema General del uso de un Algoritmo Genético en el Proceso
de Filtrado

Database

= Similaridad(A,j)

Pesos (A)

411 Generacion de perfiles. La generacion de perfiles usa las 21
caracteristicas de los datos encontrados en la base de datos de movielens:
puntuacion de pelicula, edad, sexo, ocupacién y 18 géneros de pelicula: accion,
aventura, animacion, infantil, comedia, crimen, documental, drama, fantasia, cine
negro, horror, musical, misterio, romance, ficcion, thriller, guerra y oeste.

Antes de que la recomendacion sea hecha, el conjunto se separa en perfiles, uno
para cada Usuario Activo que define las preferencias de peliculas para dicha
persona. Se define perfil (j.i) como el perfil del usuario j para la pelicula i.

Figura 11. Perfil (j, i) perfil para el usuario j con un puntaje sobre la pelicula
i, si i tiene un puntaje de 5.

1. Puntaje 2 Edad 3 Género 4 Ocupacion ...22 18 Frecuencias de Género

5 23 0 45 000000100010000000

47



El perfil (j) entonces es una coleccion de los perfiles (j,i) para todas las peliculas
que j haya visto, una vez se construyen los perfiles entonces puede iniciar el
proceso de recomendacion, dado un usuario activo A, un conjunto vecindad de
perfiles similares a A debe ser hallado. En nuestro caso el set de pesos inicial sera
de forma aleatoria.

4.1.2 Generacion de la poblaciéon Inicial. La base de datos se utilizara para
seleccionar los mejores perfiles posibles. En el caso ideal la base de datos
completa deberia usarse para seleccionar los mejores perfiles, sin embargo no es
la opcidn mas factible dado si hay una cantidad de datos y no hay disponibilidad
de recursos es por ello que optamos por hacer un muestreo aleatorio de los
usuarios. Con este proceso garantizamos la diversidad y variedad de la poblacion.

Para dar inicio debemos tener en cuenta lo siguiente:

- Escogemos N usuarios de la BD aleatoriamente, los cuales se mantendran fijos
para todo el proceso del AG.

- Generamos 50 sets de pesos aleatoriamente, cada uno con 21 caracteristicas.

- El usuario Activo debera calificar ciertas peliculas.

ALGORITMO GENETICO

4.2 FUNCION DE EVALUACION

Durante la evaluacion, se decodifica el gen, convirtiéndose en una serie de
parametros de un problema, se halla la solucion del problema a partir de esos
parametros, y se le da una puntuacion a esa solucién en funcion de lo cerca que
esté de la mejor solucién. A esta puntuacion se le llama fitness.

Una vez evaluado el fitness, se tiene que crear la nueva poblacion teniendo en
cuenta que los buenos rasgos de los mejores se transmitan a esta. Para ello, hay
que seleccionar a una serie de individuos encargados de tan dura tarea. Estos
resultados nos demuestran que tan apta es la poblacion.
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Predic Vote(A,i)= mean , + an: Euclidean(A, j)(vote(j.i) —mean,; )

j=1
Ecuacién 3. Funcién de prediccion
Donde:
- meanj es la media de voto para el usuario |

-k es un factor de normalizacion tal que la suma de las distancias euclideanas
esigual a1

- vote(j,i) es el actual voto del usuario j sobre el item de pelicula i

- nes el tamano de vecindad

Escogemos 3 items con las mejores calificaciones del Usuario Activo, donde estos
items tendrian mayor ranking en la BD.

Figura 12. Fitness Score
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For 3 Items: 11,i2.i3

T
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49



4.3 PROCESO DE SELECCION

A continuacion escogemos los individuos de la poblacion que seran utilizados para
la reproduccién. Después de aplicar la funcion de evaluacién.

La meta que pretendemos es dar mas oportunidades a los miembros mas aptos.
En donde 7 de los mejores individuos de la poblacion seran mantenidos para una
futura generacion. Para cada nueva generacion seleccionamos individuos de
forma aleatoria del 40% superior.

4.3.1 Cruce. El crossover consiste en el intercambio de material genético entre
dos cromosomas, obteniendo individuos que comparten informacion a futuras
generaciones.

Figura 13. Crossover

HIJOS
PADRES

Dos hijos se producen de cada 2 padres usando un cruce con una probabilidad de
crossover de 1.

Los valores de perfiles deben normalizarse antes de hacer dichos calculos,
cuando el peso para cualquier caracteristica es 0 dicha caracteristica es ignorada,
de esta forma es posible permitir que la seleccion de caracteristica sea adaptativa
a cada preferencia de usuario, la diferencia en los perfiles para la ocupacion es 0,
si la ocupacion es la misma, o 1 si es distinta.

4.3.2 Mutacion. Durante las pruebas realizadas se observd que los operadores de
mutacion. Clasicos retrasaban considerablemente la convergencia del algoritmo
genético, ya que lo obligaban a explorar regiones del espacio de busqueda al azar,
donde la mayor parte de las veces no se encontraban mejores soluciones. Al
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disefiar un algoritmo genético que pueda competir en términos de eficiencia con
los algoritmos especificos del dominio, debe sacrificarse en parte la amplitud de la
exploracion, restringiéndola a aquellas regiones donde es mas probable que haya
buenas soluciones.

Esto puede lograrse disefiando operadores de mutacion que no hagan cambios
totalmente aleatorios, sino que, de la misma forma que el operador de cruza,
tiendan a hacer cambios que aumenten la calidad de las soluciones, dejando
algunas pocas decisiones libradas al azar. Estos operadores se aplicaran luego
con probabilidades bastantes altas comparadas con las de los operadores de
mutacidn estandar, ya que son necesarios no soélo para la exploracion del espacio
de busqueda, sino también para el aumento de la calidad de la poblacion.

4.3.3 Prediccion del Voto. Después de realizar el proceso del AG realizamos la
preedicion del voto, para las peliculas.

Predic _Vote(4,i)= mean , + ki Euclidean(A4, j)(vote(j.i) —mean, )

j=1

Ecuacion 3: funcién de prediccion

Donde:

meanj es la media de voto para el usuario j

-k es un factor de normalizacion tal que la suma de las distancias euclideanas
esigual a1

- vote(j,i) es el actual voto del usuario j sobre el item de pelicula i

- n es el tamano de vecindad

4.3.4 Tamano de la poblacion. Los tamafos de poblacion utilizados en trabajos
previos varian entre valores de 40 a 1000 individuos [ ] que Tamanos de poblacién
excesivamente grandes retrasan la convergencia del algoritmo genético,
impidiéndole competir con otro tipo de métodos. En las pruebas realizadas se
observd que partiendo de una poblacion de individuos de calidad medianamente
aceptable, y utilizando los operadores ya descriptos, al agrandar el tamarno de la
poblacién se aumentaba la cantidad de generaciones requeridas para obtener
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buenas soluciones, sin obtener mejoras apreciables en la calidad de las mismas.
En el algoritmo propuesto, se comienza con una poblacion inicial de 12 individuos,
que luego disminuye a 10 cuando se han completado el 40% de las generaciones
previstas.

4.3.5 Criterio de terminacion del algoritmo. En las pruebas realizadas se
observo que la calidad de la mejor solucion aumentaba con cierto ritmo, hasta un
punto, para luego crecer muy lentamente hasta alcanzar la convergencia. Esto es,
una vez que llegaba a una buena solucion, el algoritmo requeria una cantidad
importante de generaciones hasta que todos los cromosomas alcanzaban niveles
cercanos de la funcién de evaluacion. Para evitar esta espera, se decidié terminar
la ejecucion del algoritmo genético luego de una cantidad, fija de iteraciones.
Experimentalmente se encontré el que el valor maximo seria “(N/20) + 25”. esto
es, dada la cantidad de usuarios a comparar, se calcula la cantidad de iteraciones
que debe ejecutar el algoritmo genético, luego de llegar el numero de
generaciones maximo, se selecciona como solucién al cromosoma con el mayor
valor de la funcién de evaluacion.
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5. PRUEBAS EXPERIMENTALES

En este capitulo se describen las pruebas que se realizaron para evaluar la
efectividad de la solucién propuesta la seccién 5.1 describe los conjuntos de datos
utilizados, los mismos fueron extraidos de una coleccién reconocida como un
estandar dentro de una pagina web dedicada al estudio de el filtrado colaborativo,
en la seccion 5.2 presenta los resultados de la experimentacion la presentaciéon se
hace en forma de gréficos, y se incluye el resultado estadistico realizado sobre los
resultados.

En la seccion 5.3 se analizaron brevemente los resultados que luego se tratan con
mas detalle en el siguiente capitulo.

Para la realizacion de los experimentos, se utilizaron datos de la coleccion de
MOVILENS, este conjunto de datos recolectados por Grouplens research Project
en la universidad de minesota de Septiembre de 1997 a Abril de 1998 contiene
1682 peliculas escritas por medio de un conjunto de 19 generis, 643 usuarios
valores de voto de 1 a 5 en un conjunto de aprendizaje de 2000.

5.1 UTILIZACION

Se realizo en tomar muestras de la base de datos con un # de usuarios y realizar
corridas del algoritmo variando la cantidad de grupos a tomar, con el objetivo de
obtener resultados que fueron validos desde un punto de vista estadistico,
tratando de minimizar las probabilidades de que un caso particular favorable a uno
u otro algoritmo influyera en los resultados en forma excesiva. Se preparan las
muestras de la siguiente manera, se extrajeron una cierta cantidad de usuarios al
azar y se realizaron varias corridas con diferentes cantidades de usuarios, se
promediaron las medidas de evaluacion

5.2 ARCHIVOS Y RESULTADOS PRIMER SISTEMA DE PRUEBAS

A continuacion se ilustran algunos resultados de la prediccion obtenidas a través
de la funcion de prediccion del voto, luego de que el Algoritmo Genético ha hallado
la configuracion de pesos mas apropiada, con miras a una prediccion mas
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concisa, se hacen analisis para un numero de las primeras n peliculas del conjunto

de prueba.

Tabla 1. Analisis de las primeras 15 peliculas para el usuario 410.

USUARIO 410
PELICULAS VOTO PREDICHO VOTO REAL ERROR
Life Less Ordinary, A 3 2 1,04
Seven Years in Tibet 2,9 4 1,02
Wag the Dog 3 1 2,09
Spice World 3,01 3 0
Ulee's Gold 3,01 3 0
Wedding Singer, The 2,97 3 0
Full Monty, The 3,04 5 2,02
Midnight in the Garden of Good
and Euvil 2,99 2 1,042
Postman, The 3 3 0
Anastasia 2,97 3 0
Apt Pupil 3,09 4 1,02
Evita 3,02 1 2,09
Air Force One 3 3 0,02
Wings of the Dove, The 3 3 0
English Patient, The 2 4 0,99
Good Will Hunting 2 4 1,01
Titanic 3 5 0
Dante's Peak 3 3 1,03
Conspiracy Theory 2,98 3 1,06
As Good As It Gets 2,982,99 4 1,05
Washington Square 3 3 1,03
Jackal, The 3 2 0
Boogie Nights 3 2 1
Saint, The 2 2 0
Picture Perfect 2,9 4 0,4
Red Corner 3 3 0
Contact 3 2 1,08
Hunt for Red October, The 2,93 5 2,06

MAE = 0,81
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Figura 14. Prediccién del Voto Usuario 410
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5.2.1 Segundo sistema de pruebas
Tabla 2. Segundo sistema de pruebas
USUARIO 564

PELICULAS VOTO PREDICHOVOTO REALERROR
River Wild, The 3,41 3,00 0,41
Men in Black 3,41 4,00 0,58
Apostle, The 3,39 4,00 0,60
Evita 3,40 4,00 0,60
Eraser 3,41 4,00 0,60
Air Force One 3,41 4,00 0,60
Quest, The 3,38 3,00 0,59
Amistad 3,38 3,00 0,41
Deconstructing Harry 3,39 4,00 0,41
Devil's Own, The 3,42 4,00 0,61
Independence Day 3,44 4,00 0,61
Dante's Peak 3,45 3,00 0,60
Fire Down Below 3,42 2,00 0,42
Con Air 3,40 2,00 1,44
Executive Decision 3,41 3,00 1,45
Rock, The 3,40 4,00 0,42
Escape from L.A. 3,44 3,00 0,59
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USUARIO 564

PELICULAS VOTO PREDICHOVOTO REAL ERROR
Godfather, The 3,44 4,00 0,41
L.A. Confidential 3,41 3,00 0,59
Stranger in the House 3,38 2,00 0,44
Titanic 3,44 4,00 1,44
Twister 3,39 4,00 0,58
Star Wars 3,42 4,00 0,61
Rosewood 3,41 4,00 0,55
Game, The 3,41 3,00 0,60
Daylight 3,41 3,00 0,42
White Squall 3,42 3,00 0,41
Chain Reaction 3,38 3,00 0,41
Return of the Jedi 3,42 4,00 0,57
Dragonheart 3,38 4,00 0,61
Face/Off 3,43 3,00 0,43
Contact 3,42 4,00 0,57
Midnight in the Garden of Good and Evil 3,42 3,00 0,42
Tin Drum, The 3,35 5,00 1,64
MAE = 0,82

Figura 15. Prediccion del Voto Usuario 564
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Tabla 3. MAE “MEAN ABSOLUTE ERROR”

ANALISIS MAE PARA 20 USUARIOS

USUARIO MAE

110 0,81
564 0,63
191 0,7
2,67 0,72
8,36 1,01
117 0,84
704 0,92
818 0,97
363 1,06
130 0,76
3 1,03
71 0,85
766 0,68
211 0,92
79 0,84
312 0,79
148 1,01
723 0,72
606 0,66
1,44 0,72
PROMEDIO 0,832

5.4 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Calderon-Benavides et al [ ] reporta varios MAEs para diversos métodos
utilizando el protocolo All-But-One que es el mismo protocolo usado en esta tesis.
Estos MAEs se muestran en la tabla X.

Tabla 4. Analisis de los resultados.

METODO MAE
Basados en Memoria (equivalente al método de 0.893
correlaciones de Pearson)

MB 0.805
SVM 0.914
MWM 0.844
WMA 0.908
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Vemos que el MAE resultante del método de algoritmos genéticos esta bastante
cercano a los reportados en estos métodos. Esto puede ser un buen indicio de la
efectividad que trae la utilizacion del método AG en los sistemas de
recomendacion. Debido al alto tiempo de ejecucion de este método, no fue
posible aplicarlo a toda la base de datos; lo hemos hecho con 20 usuarios pero
recomendamos hacerlo con los 943 usuarios que tiene esta base de datos.

Aunque el método AG ha tenido un buen desemperio, tiene algunos problemas, el
tiempo es un factor importante, ya que estos algoritmos son demasiado extensos,
entonces hace que el programa sea un poco demorado.
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6. DISENO METODOLOGICO

6.1 DESCRIPCION DEL PROGRAMA

La aplicacion del prototipo se ejecutara sobre un esquema web, teniendo como
herramientas de desarrollo:

Software contenedor Web. Para este caso se usara la herramienta TOMCAT
5.1.12 de Apache Software Foundation .Software motor de BD. Para este caso se
usara la herramienta MySQL4.1 Database Server de MySQL AB.

Maquina Virtual. Para este caso se usara la herramienta Java Virtual Machine
1.5, para gestionar todas las aplicaciones java del prototipo.

Software de desarrollo. Para este caso se usara la herramienta NetBeans 4.1,
utilizando un lenguaje de programacion orientada a objetos.

A continuacidn se describen los aspectos basicos para el prototipo sisacol
programa desarollado en java version jddk 2.0 Cabe consignar que las
aplicaciones e instrucciones acerca del manejo de esta herramienta estan dirigidas
a personas con cierta familiaridad con el ambiente Windows

6.2 DESCRIPCION GENERAL

El prototipo presenta al usuario la posibilidad de presentar diferentes tareas tales
como:

6.2.1 Modelo Vista Controlador. Es un patron de disefio de software que separa
los datos de una aplicacion, la interfaz de usuario, y la légica de control en tres
componentes distintos de forma que las modificaciones al componente de la vista
pueden ser hechas con un minimo impacto en el componente del modelo de datos
[33].
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El Modelo es el objeto que representa los datos del programa. Maneja los datos y
controla todas sus transformaciones. El Modelo no tiene conocimiento especifico
de los Controladores o de las Vistas, ni siquiera contiene referencias a ellos. Es el
propio sistema el que tiene encomendada la responsabilidad de mantener enlaces
entre el Modelo y sus Vistas, y notificar a las Vistas cuando cambia el Modelo.

El Modelo comprende todos los Objetos de Negocio donde se implementa la
l6gica de negocio y donde se debe soportar todos los requisitos funcionales del
Sistema sin mezclarlo con partes correspondientes al workflow que corresponden
al Controlador.

La Vista es el objeto que maneja la presentacion visual de los datos representados
por el Modelo. Genera una representacién visual del Modelo y muestra los datos al
usuario. Interactua con el Modelo a través de una referencia al propio Modelo. Se
encuentra formada por un conjunto de paginas JSP. Struts provee soporte para
construir aplicaciones multi-idioma, interaccién con formularios y otras utilidades
mediante la utilizacion de Tags especiales (TagLibraries).

El Controlador es el objeto que proporciona significado a las 6rdenes del usuario,
actuando sobre los datos representados por el Modelo. Cuando se realiza algun
cambio, entra en accion, bien sea por cambios en la informacién del Modelo o por
alteraciones de la Vista. Interactua con el Modelo a través de una referencia al
propio Modelo.

El Controlador comprende la funcionalidad involucrada desde que un usuario
genera un pedido HTTP (click en un link, envio de un formulario, etc.) hasta que se
genera la interfaz de respuesta.

Entre medio, llamara a los objetos de negocio del Modelo para que resuelvan
funcionalidad propia de la légica de negocio y segun el resultado de la misma
ejecutara la JSP que deba generar la interfaz resultante. Struts incluye un servlet
que a partir de la configuracion de struts-config.xml recibe las solicitudes del
usuario, llama al Action Bean que corresponda y, segun lo que éste retorne,
ejecuta una JSP.

El siguiente grafico nos muestra la interaccion entre el Modelo la Vista y el
Controlador.
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Figura 16. Arquitectura del Modelo Vista Controlador
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6.2.2 Grouplens. El proyecto GroupLens es un grupo de investigacién en el
Departamento de ciencias de computacion e ingenieria en la Universidad de
Minesota. Los miembros del proyecto estan involucrados en varios proyectos de
investigacién relacionados con el campo del filtrado de informacion, filtrado
colaborativo y sistemas recomendadotes [35]. El proyecto es dirigido por el
profesor John Riedl, Joseph Konstan y Loren Terveen. El proyecto comenzé a
explorar el filtrado colaborativo en 1992. Desde entonces el proyecto se ha
expandido a investigar sobretodo las soluciones al filtrado de informacion,
integrando métodos basados en contenido y también mejorando tecnologias de
filtrado colaborativo existentes.

Figura 17. Filtrado Colaborativo - GroupLens. Filtrado Colaborativo

Aplicacion
A

Aplicaciones Historial de
(explicitas e compras y
implicitas) calificaciones

iniciales

GroupLens API

v

; Base de datos de
Maquina de calificaciones

Recomendaciones
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MovieLens. MovieLens es un sistema recomedador de peliculas basado en web,
basado en tecnologia GroupLens. MovieLens no es solo un excelente servicio
para aquellos que frecuentan el cine sino también es una fuente de datos
experimental y un marco de trabajo para investigacion de los problemas de
interfaz de usuario relacionados con los sistemas recomendadores.

Estos datos consisten en:

- 100,000 ratings (1-5) de 943 usuarios sobre 1682 peliculas.

- Cada usuario a calificado al menos 20 peliculas

- Informacién demografica simple como (edad, sexo, ocupacién, codigo postal)

6.2.3 Analisis y Requerimientos. El andlisis de requerimientos es la primera
etapa del desarrollo de software. En ella tratamos de definir y evaluar las
condiciones necesarias para que funcione el sistema. Tambien nos muestra una
conexion entre la definicion del software a nivel sistema y el disefio. Fig. El
analisis de los requisitos permite especificar las caracteristicas operacionales del
software [34]

Figura 18. Analisis como puente entre la ingenieria y el diseio de software.

Ingenieria

Analisis de
Requisitos

Disefio de
Software
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- Principios del Analisis. Con el tiempo y evolucién del proyecto hemos
desarrollado varias notaciones, y detectamos los problemas y causas. Ante
esto nos guiamos propuesto varias notaciones de modelado y sus
correspondientes conjuntos de heuristicas para solucionarlas.

o Analizamos y entendimos el dominio del problema propuesto.
o definimos las funciones que debe realizar el software.

Aplicando Estos principios, nos aproximamos al problema sistematicamente. Para
realizar la especificacion del sistema nos apoyamos en un lenguaje formal UML
que permiten plasmar los requerimientos del usuario en notacién de orientacion a
objetos. No son lenguajes de programacion, unicamente nos sirven para abstraer
de forma grafica los requerimientos de una forma mas concisa y no ambigua para
realizar posteriormente el disefio del sistema.

- Casos de Uso. El diagrama de casos de uso representa la forma en como un
Cliente (Actor) opera con el sistema en desarrollo. Permite definir los limites
del sistema y las relaciones entre el sistema y el entorno.

Figura 19. Representacion de un Caso de Uso

O

- Relaciones de los Casos de Uso. Entre los elementos de un diagrama de
Casos de Uso, se pueden presentar tres tipos de relaciones.

Comunica: Denota la participacion del actor en el caso de uso determinado. Se
caracteriza por que relaciona un actor y un caso de uso.

Usa: (uses). Denota la inclusién del comportamiento de un escenario en otro.
Relaciona dos casos de uso.
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Estiende: (extends). Relacion entre dos casos de uso. Denota cuando un caso de
uso es especializacion de otro.

Figura 20. Caso de Uso Recomendacion

) o=

- Diagrama de Secuencia. Un diagrama de secuencia muestra la interaccién de
un conjunto de objetos en una aplicacion a través del tiempo. Esta descripcidon
es importante porque nos da detalle a los casos de uso. Un diagrama de
secuencia nos indica el periodo durante el que un objeto esta desarrollando
una accion directamente o a traves de un procedimiento.

Figura 21. Diagrama de Secuencia Valida Identidad
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- Diagrama de colaboracién. Muestra la interaccion entre varios objetos y los
enlaces que existen entre ellos. A diferencia de un diagrama de secuencia, un
diagrama de colaboracion muestra las relaciones entre los objetos, no la
secuencia en el tiempo en que se producen los mensajes.

Figura 22. Diagrama de Colaboraciéon Valida Identidad
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6.3 DISENO

En la fase de disefio se establece el comportamiento dinamico del sistema, es
decir, como debe reaccionar ante los acontecimientos. Para su desarrollo también
se utilizan los lenguajes de modelado descritos en la fase de especificacion [38].
El resultado obtenido de la etapa de diseno facilita la implementacién posterior de
nuestro sistema, pues proporciona la estructura basica del sistema y como los
diferentes componentes actuan y se relacionan entre ellos.

65



6.4 CONSTRUCCION

A partir de los diagramas generados en la etapa de disefio, en esta etapa de
construcciéon, se codificaran y probaran los nuevos programas, usando
herramientas definidas en el disefio de aplicaciones. Esta etapa involucra la
codificacion de los eventos propios del prototipo de recomendacion. Los
resultados de esta etapa lo constituyen los programas probados y las bases de
datos afinada.

Se define como programas probados, a la obtencion de los pesos apropiados a

cada neurona en el entrenamiento de la red, logrando asi, una mejor
recomendacién a un usuario activo al momento de seleccionar una pelicula.

6.4.1 Herramientas de Desarrollo

La aplicacion del prototipo se ejecutara sobre un esquema web, teniendo como
herramientas de desarrollo:

Software contenedor Web. Para este caso se usara la herramienta TOMCAT
5.1.12 de Apache Software Foundation [32].

Software motor de BD. Para este caso se usara la herramienta MySQL4.1
Database Server de MySQL AB [20,12].

Maquina Virtual. Para este caso se usara la herramienta Java Virtual Machine
1.5, para gestionar todas las aplicaciones java del prototipo.

Software de desarrollo. Para este caso se usara la herramienta NetBeans 4.1,
utilizando un lenguaje de programacion orientada a objetos.
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CONCLUSIONES

En esta tesis se propone la adaptacién de un algoritmo genético al filtrado
colaborativo, que incluye una funcion de prediccién. Los resultados experimentales
obtenidos confirman la tesis que los algoritmos genéticos son una poderosa
herramienta para la resolucidn de problemas en los cuales el espacio de
soluciones es amplio y la funcion de optimizacion es compleja. Podemos apreciar
que los Algoritmos Genéticos nos brindan soluciones eficientes al problema de
Filtrado Colaborativo, lo podemos comparar con otros métodos tradicionales de
busqueda y optimizacion.

Se ha encontrado que los algoritmos genéticos no son un método de solucién
universal de problemas, si no un paradigma que debe adaptarse correctamente al
problema a resolver. El algoritmos propuesto logra resultados efectivos porque en
su diseio se han adaptados los conceptos que aplican los algoritmos genéticos
aplicado correctamente los operadores de seleccion cruce y mutacion.

Segun nuestra investigacion los resultados obtenidos en el MAE nos demuestran
que el algoritmo genético propuesto presenta soluciones de igual calidad que los
antes presentados, solo que este requiere de menor cantidad de operaciones
para lograrlo.

Ademas de servir como base general del trabajo en el filtrado colaborativo de
informacion, ha reformulado la tarea del filtrado de informacion, como una tarea de
aprendizaje en donde se realiza un afinamiento de parametros que ponderan
caracteristicas de preferencia de usuario, que luego son confrontados a través de
la funcion de prediccion de voto.

El algoritmo “Genético”, al crear nuevos grupos (o modificar los existentes) con
cualquiera de sus operadores, no descarta de inmediato ninguno de ellos, aunque
sean malas soluciones. Los malos agrupamientos se van eliminando mas tarde
mediante el operador de seleccion. Mientras tanto, esos agrupamientos pueden
ser seleccionados para su cruza con otros, momento en el cual tienen la
oportunidad de pasar alguna de sus caracteristicas positivas a uno de sus hijos.
Es el operador de cruza el que permite al algoritmo “Genético” obtener su solucion
en forma mas eficiente, ya que puede aprovechar las buenas caracteristicas de
cada una de las variaciones que se fue realizando, por lo que practicamente
ningun trabajo es desperdiciado.
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Por otra parte, el algoritmo “Genético” es capaz de generar soluciones de menor
calidad como parte del proceso, y extraer caracteristicas positivas de ellas. De
esta manera, el algoritmo genético nunca se encuentra restringido a una region del
espacio de busqueda.
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RECOMENDACIONES

La utilizaciéon de métodos alternativos como los basados en “Soft Computing”
(Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos, Logica Difusa, etc.) pueden brindar
soluciones eficientes a problemas de filtrado colaborativo. El desempefio de estos
métodos es comparable a los de los métodos tradicionales.

Dado que nuestra propuesta trata de enfocarse en el aprendizaje evolutivo de
pesos es decir hallar la configuracidn mas apropiada de estos, proponemos seguir
investigando desarrollos que también involucren otras métricas como la similitud
del coseno la cual haya distancias entre items y no entre usuarios como la que
nosotros utilizamos.

En una version mas actualizada del experimento realizado, pretendemos en

segunda instancia realizar un analisis empirico con mayor profundidad que
constante la efectividad de la técnica del AG versus otras técnicas de filtrado.
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Anexo A. Diagrama de Clases
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BASE DE DATOS
Incluye los elementos necesarios para la representacion del modelo y

caracterizacion del problema. En nuestro caso la base de datos previamente
seleccionada corresponde a MOVILENS
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2 sisacol - Bloc de notas

Archivo Edicion  Formato  Wer  Ayuda

—-— MysSOL dump 10.10 A~
-- Host: Tocalhost Database: sisacol
-- server wversion 5.0.16-nt

A¥140101 SET @OLD_CHARACTER_SET_CLIENT=@BCHARACTER_SET_CLIENT */;

A¥140101 SET @OLD_CHARACTER_SET_RESULTS=B@CHARACTER_SET_RESULTS */;

A¥140101 SET @OLD_COLLATION_COMMECTION=BBCOLLATION_COMNECTION */;

A¥140101 SET MAMES utfs

/140103 SET @OLD_TIME_ZONE=GETIME_ZONE */;

S¥140103 SET TIME_ZOME='+00:00" */;

A¥140014 SET @OLD_UNIQUE_CHECKS=BBUNIQUE_CHECKS, UNIQUE_CHECKS=0 */;

A¥140014 SET @OLD_FOREIGM_KEY_CHECKS=B8FOREIGN_KEY_CHECKS, FOREIGN_KEY_CHECKS=0 */;
A¥140101 SET @OLD_SQL_MODE=885QL_MODE, SQL_MODE='NO_AUTO_VALUE_ON_ZERQ' */;
J¥140111 SET @OLD_SQL_MOTES=88SQL_NOTES, SQL_MNOTES=0 */;

-- Table structure for table “calificacion’

DROP TABLE IF EXISTS “calificacion’;
CREATE TABLE “calificacion’ (
‘UsUARIOS warchar(l5) MOT MULL default ',
TPELICULA" warchar(8) nOT MULL default "',
CCALIFICACION. smallint(l) unsigned nNoT NULL default ‘0",
TTIEMPO™ smallint(3) NOT MULL default '
TSw_LOCAL” smallint(1l) unsigned default NULL
PRIMARY KEY ( USUARIO, "PELICULA],
KEY “USUARIO® (‘USUARIO‘),
KEY “PELICULA  ( PELICULA D,
COMSTRAINT “calificacion_ibfk_1  FOREIGM KEY { USUARIO ) REFEREMCES “usuario’ ¢ USUARIC D
CONSTRAINT “calificacion_ibfk_2  FOREIGM KEY ( PELICULA ) REFEREMCES “pelicula’ ( PELICULA
) EMGIME=INnoODE DEFAULT CHARSET=Tlatinl;

< >

Donde se presentan los datos calificacion.

1.3 Diseio de Interfaz de Usuario. Para el disefio de la interfaz de usuario
empezamos con la identificacion de los requisitos del usuario, de la tarea y del
entorno. Una vez identificadas las tareas, creamos y analizamos los escenarios
del usuario para definir el conjunto de objetos y de acciones de la interfaz.

) Bienvenidos - Microsoft Intemet Explorer BN

i Archivo  Edicidn  Ver Favoritos Herramientas  Ayuda
HE XD@ QEO =N CN-%

orecen | ap/ flocalnost 9080 apren bienveridndo# ) Bbr

SISTEMA. DE ARENDIZAE COLABRATVO

Haga clic para continuar

gﬁ;y
2
> [vinane ] <
Universidad Auténoma de Bucaramanga - Colombia
B @ Intranet local
L= NEERT YO &5 vieb - Modeljava - . 7 Documertol -Meras... () e - Mockljava - Bl (| Bienvenides Miska.) 4o @ mO onzom
- G TR ] 5| Sisicol - Enrads - M ‘o - L
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Para realizar la Interfaz de Usuario nos guiamos por los principios de Mandel [34].

1. Definimos los nodos de interaccién de manera que no obligue a que el usuario
realice acciones innecesarias y no deseadas.

2. Consideramos una interaccion flexible, es decir, movimiento del Mouse.

3. Cuando el usuario ingresa al sistema, tiene la facilidad de interrumpir una
secuencia de acciones, para hacer otra cosa.

4. Lainterfaz de usuario la disefiamos para introducir al usuario en el mundo de la

aplicacién. El usuario no tiene la necesidad de conocer las operaciones de
gestion, archivos, tecnologia. El usuario nunca interactua a nivel interno.
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Anexo B. Diagrama de casos de uso

USUARIO

O O O O OO

Valida Identidad Inscripcion de M.ejor_es Item mas
Calificaciones

Usuarios Calificados Califica Item

ADMINISTRADOR

|
-

Mantenimiento de Opciones
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Anexo C. Casos de uso del usuario

O <<extend>>

Valida Identificacion

<<extend>>
_________________ _|

Inscripcion de Usuario

Q <<extend>>

Solicitar Calificacion

Q <<extend>>

Recomendacién

USUARIO )
Salir

<< >>

Iltem mas calificados

<<extend>>
_________________ A

Califica Item

Q <<extend>>

Seleciona BD
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Anexo D. Diagrama casos de uso del administrador

O <<extend>>

<<extend>>
D -

Inscripcion de Usuario

<< >>
G

Solicitar Calificacion

ADMINISTRADOR

<<extend>>
D ﬂ
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© . <<extend>>

Califica Item
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UseCasel f—— — ——— — — — — — — — — — — — |
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Anexo E. Diagrama de secuencia valida identidad

-1

Ingresa al Sistema
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USUARIO ! i | :
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1 | 1 i
1 ! !
1 ! !
1 ! !
Login Pass | ! |
l ! !
| |
| 1
| [
| 1
| 1
| 1
Verifica Login y Pass i |
' T |
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| |
1 ! !
1 ! !
1 A !
| |
| |
| |
\ |
Error Login y Pass :
— e _ | |
|
|
|
|
|
|

|
|
|
|
|
N 4 Erorrogmyrass
|
|
|
|
|
|
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1; Login y Pass del usuario

Anexo F. Diagrama de colaboracién valida identidad

2; Login y Pass

USUARIO

—

Interfaz Login y Pass

4. Error Login
y Pass

Menu Principal de Usuario

Acceso al Sistema

3: Verifica Login y Pass

%
5: Ingresa al Sistema
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USUARIO

Anexo G. Diagrama de secuencia inscripcion de usuarios

Interfaz Insc. Usuarios
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Guarda Cambios Usuarios

[ Ingreso menu inscripciénw
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OK

Guarda formato de registro

83

Envia informacion tabla usuarios

—




Anexo H. Diagrama de colaboracion inscripcion de usuarios
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Anexo |. Diagrama de secuencia mejores calificaciones
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Anexo J. Diagrama de colaboracion mejores calificaciones
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USUARIO

Anexo K. Diagrama de secuencia item mas calificados
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Anexo M. Diagrama de colaboracion item mas calificados
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Ifica i

Anexo N. Diagrama de secuencia cal
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Anexo N. Diagrama de colaboracion califica item
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Anexo O. Diagrama de secuencia seleccion base de datos
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Anexo P. Diagrama de colaboracién selecciona base de datos
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Anexo Q. Diagrama de secuencia mantenimiento de opciones generales
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Anexo R. Diagrama de colaboracion mantenimiento de opciones generales
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Anexo S. Explicaciones

EVENTO: VALIDA IDENTIDAD

ACTOR USUARIO
o Describe el proceso de identificacion del usuario
Propésito para tener acceso al sistema, para su realizacion
se requiere el registro de un login y un password
de identificacion.
Descripcion 1. Bl usuario accede a Ila ventana de

identificacion.
2. Una vez en el sistema, este lo reconoce como
usuario y si la informacion introducida es valida
(login y password), ingresa al menu principal.

3. Si los datos requeridos no son validos o
insuficientes, se muestra un mensaje de error.

4. Proceso concluido.

Requerimientos
Especiales

Identificacion que acredite el actor como usuario
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EVENTO: INSCRIPCION DE USUARIO

ACTORES USUARIO
En este evento, un usuario llena o modifica un
Propdsito formulario para poder tener acceso al sistema.
1. Este caso de uso inicio cuando un usuario desea
Descripcion inscribirse al sistema.

2.

El usuario encuentra la interfaz de inscripcién de
usuario.

EL usuario llena los campos solicitados por el
sistema, que son necesarios para la creacion de
un nuevo registro de usuario. Minimo deben ser
llenados los campos de interés por el sistemas,
que son sefalados con (*).

El usuario selecciona la opcidon de guardar
cambios.

Los datos ingresados son verificados por el
sistema (nombre, edad, sexo, intereses, etc.).

La informacion es guardada en un registro de
usuarios.

Se guarda la informacién del usuario en el
registro id _ usuarios, los datos relacionados con
su perfil son almacenados en el registro persona
en la base de datos.

Requerimientos
Especiales

Identificacion que acredite el actor como usuario
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EVENTO: CALIFICACIONES

ACTORES USUARIO

Describe el proceso de Vvisualizacion de las
calificaciones de los items almacenados en el sistema.
Los items se seleccionan de una base de datos Local o
Propésito MovielLens.

Descripcion 1. El usuario accede a la interfaz de Calificaciones

2. El usuario selecciona la Base de datos que
desea ver las opciones son Local o MovielLens.

3. El usuario llena las especificaciones por el
sistema para llevar a cabo la busqueda, las
especificaciones se realizaran por género, fecha
o rango (entre 1y 5).

4. Se realiza una verificacion de la informacién
ingresada.

5. El sistema realiza el proceso de busqueda de

las mejores calificaciones teniendo en cuenta las

especificaciones del usuario.

El sistema muestra la informacion.

Se trae a pantalla los datos que fueron

requeridos por el usuario (items con mejores

calificaciones).

NS

Requerimientos La informacion del usuario debe estar autenticada.
Especiales
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EVENTO: iTEM MAS CALIFICADO

ACTORES LISILIARIO
ACTORES ADMINISTRADOR

N R iRSEs BERCRSR-sitlo HSXBUAIfBRFoLB2 SRS i

Proposito ¥FHeliZRL eSS UNAOBadle ™R WikoL! dsltiemitads

recerianda hasandose en su perfil y en los items que

Descripcion 1. El usuario accede a la interfaz de items mas

e

o o

calificado, encontrando la ventana de items
mas calificados.

En la ventana el usuario encuentra las dos
opciones de Bases de Datos que son la Local y
MovielLens, el usuario escoge la Base de Datos
que desea ver.

El sistema busca la Base de Datos.

El usuario llena los requisitos para realizar la
busqueda en el sistema.

El usuario le da la opcion generar.

El sistema analiza la informacién, Buscando los
items mas calificados.

Se muestra en pantalla los items mas
calificados.

Requerimientos
Especiales

La informacioén del usuario debe estar autenticada.

EVENTO: SOLICITAR RECOMENDACION
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haya calificado con anterioridad.

Propésito:
1 El Leliarin arcada a la vantana fa I=Y
ACTORES USUARIO
3. Se realiza una verificacion de la solicitud.
Desgrike, @laR¥ReHspréle sty Bisy(RJR i fsaritdma
calificagin 4PUHHATANe BreddriRMUAVB MR & &
Propésito: SisttMBerfil y calificaciones anteriores a items

diferentes.

Descripcion:

5. Se despliega una ventana con_los  items

1. Frlel‘:'ﬁH?éfﬂjé%%%? gll ggfgﬁ% de calificar item.
5. 3d nesiizeuvisvelifisalciotiedas aawfoghaiséeima le
ingeesaeada.

7. e.c'%erral ventana de recomendaciopes.
3. sistema despliega una ventana con los items

1 H 1
SCICLLIUNTAUS dl dZdl.

Requerimientos
Especiales

El usuario debe estar autenticado con el perfil
administrador.

EVENTO: CALIFICA ITEM
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4. El usuario realiza la calificacion. Selecciona una
puntuacion dentro del rango de puntajes
propuesto por el sistema de (1 a 5).

5. El usuario selecciona una opcion para guardar
los cambios generados.

6. Se realiza verificacion de la informacion
ingresada.

7. Los cambios son registrados en la tabla
calificacion.

Se gestionan los cambios realizados.

9. El usuario da por terminado su busqueda
(selecciona alguna opcion de “salir” )

10. Se realiza una verificacion de la solicitud.
11.Se cierra la ventana de calificar item.

Requerimientos
Especiales

Autenticacion como usuario u administrador
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EVENTO: MANTENIMIENTO DE OPCIONES GENERALES

Actores:
Administrador
Describe el proceso de direccionamiento de las
opciones, que aparecen en la barra de menu, tanto de
los usuarios como la del administrador.

Propésito:

Descripcion:

1. El administrador accede a la ventana de
mantenimiento de opciones Generales.

2. Se despliega una ventana de Ila opcion
seleccionada.

3. El administrador, verifica que el enrutamiento de
la direcciones con las opciones en las barras de
los menus, sean las correctas.

4. ElI administrador termina la actividad de
verificacién de las direcciones de enrutamiento.

5. El administrador, selecciona la opcion de cerrar
ventana.

6. Se cierra la ventana de mantenimiento de
opciones generales.

Requerimientos
Especiales

Identificacion que acredite el actor como
Administrador.
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EVENTO: SOLICITA BASE DE DATOS

ACTORES USUARIO
En este proceso, el usuario selecciona la base de
datos desde la cual desea que le hagan Ia
recomendacion.

Propésito:

Descripcion: 1. El usuario accede al menu principal de la

seleccion de la base de datos

2. El usuario selecciona que base de datos desea
usar, si la base de datos local, o la base de
datos de MovielLens

3. Se realiza una verificacion de la solicitud.

4. Busca la base de datos en los registros del
sistema.

Requerimientos
Especiales

La informacioén del usuario debe estar autenticada.
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