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Resumen

En este proyecto de trabajo de grado se disena y desarrolla una aplicacion prototipo de recomenda-
ciones de libros para la biblioteca Mario Carvajal.

La informacién con la que se trabaja durante todo el desarrollo fue proporcionada por la biblioteca
Mario Carvajal, ademads se incluye una base de datos de libros externa para realizar pruebas con variables
que no se encontraban en la base de datos inicial.

El prototipo web integra dos técnicas de recomendacién como lo son el filtrado colaborativo y las re-
comendaciones basadas en contenido. Con los resultados obtenidos en las pruebas de estos métodos, se
realiza una comparacion y se define cudl técnica se considera més acorde para una posible integracién del
prototipo con el sistema de la biblioteca Mario Carvajal.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introducciéon

La Inteligencia Artificial (IA) es un drea de las ciencias de la computacién que busca explicar y emular
el comportamiento inteligente en términos de procesos computacionales [1]. Entre los muchas técnicas
asociadas a la TA se encuentran las redes neuronales, la mineria de datos, el procesamiento del lenguaje
natural, sistemas distribuidos con agentes inteligentes, la robédtica, el aprendizaje de maquinas y quiza la
mas ambiciosa, que combina muchas de estas ramas, la réplica del cerebro humano.

El aprendizaje de maquinas (Machine Learning) busca automatizar el proceso de aprendizaje de una
computadora para que pueda solucionar problemas complejos o computacionalmente costosos [2]. El
aprendizaje de maquinas cuenta con multiples técnicas que se ajustan y responden de mejor manera
de acuerdo al tipo de problema al que se aplique. Entre los problemas estudiados estan el andlisis y de-
teccién de patrones en un conjunto de datos, andlisis y reconocimiento de imagenes o voz, andlisis en la
secuencia de ADN, optimizacién de algoritmos, entre otros.

Dentro del andlisis y deteccién de patrones en un conjunto de datos se incluyen los sistemas de reco-
mendacién que analizan, clasifican y filtran colecciones de datos similares y relacionados a un modelo
determinado. Los sistemas de recomendacion son utilizados frecuentemente por empresas u organizacio-
nes que buscan lucro o mejoras en la prestacion de servicios a sus clientes, siendo los més populares
aquellos que clasifican peliculas, musica, noticias, libros, articulos, bisquedas, parejas, o cualquier ele-
mento relacionado a la vida y el disfrute social.

Aunque los sistemas de recomendacién son méas notables en servicios que se prestan en la red (por ejem-
plo Youtube, Amazon, Spotify, Netflix, entre otros) y que buscan lucro, existen organizaciones publicas
sin dnimo de lucro que también han empezado a adoptar estos sistemas. Las bibliotecas publicas, sean
fisicas o virtuales, han empezado a implementar algoritmos inteligentes que mejoran los resultados de
las consultas que realizan sus usuarios. Asi pretenden atraer nuevos usuarios que encuentran ventajas en
el uso de herramientas tecnolégicos, o mantener a los usuarios frecuentes que encontraran mejoras en el
servicio que las bibliotecas pueden ofrecer. Es esto precisamente lo que se quieren lograr en la biblioteca
Mario Carvajal de la Universidad del Valle, donde frecuentan todo tipo de usuarios, aquellos que nacieron
y crecen en un mundo donde todo estd relacionado con la tecnologia, y aquellos a los que se les dificulta
el uso de las herramientas tecnolégicas pero que estan dispuestos a aprovechar sus beneficios.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar un prototipo funcional de recomendacion de libros para la biblioteca Mario Carvajal de la
Universidad del Valle sede Cali, en una plataforma web utilizando una técnica de Machine Learning.

1.2.2. Objetivos especificos

1.

Realizar el preprocesamiento de la informacion de las bases de datos suministradas por la biblioteca
Mario Carvajal aplicando reducciones verticales y horizontales en cada una de las tablas.

. Seleccionar dos técnicas de Machine Learning para la solucién del problema en la biblioteca.
Implementar las estrategias seleccionadas con la informacién que fue previamente procesada.

Realizar pruebas con cada técnica utilizando la informacion procesada de las bases de datos de la
biblioteca Mario Carvajal.

Analizar los resultados obtenidos para definir la mejor técnica de Machine Learning que servira de
apoyo para el sistema de recomendacién de libros en un ambiente bibliotecario.

1.3. Resultados esperados

1.3.1. Relacién entre los objetivos especificos y los resultados esperados

Tabla 1.1: Objetivos especificos y su correspondiente resultado

Objetivo especifico Resultados esperados

Realizar el pre-procesamiento de la informacion
de las bases de datos suministradas por la bi-
blioteca Mario Carvajal aplicando reducciones
verticales y horizontales en cada una de las
tablas.

Base de datos con los atributos y tuplas necesa-
rios y relevantes para la implementacién de las
técnicas. (Se eliminard cualquier registro que
afecte la privacidad o seguridad de los usuarios)

Informe con una tabla comparativa de las
Seleccionar dos técnicas de Machine Learning | técnicas de recomendaciéon mas utilizadas en
para la solucién del problema en la biblioteca. | el area de bibliotecas y la correspondiente
justificacion de la eleccién
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Tabla 1.1: Objetivos especificos y su correspondiente resultado

Objetivo especifico Resultados esperados

= Documento con la definicion de los mode-
los matematicos de cada técnica aplicados
a la situacién de la Biblioteca Mario Car-

vajal.
Implementar las estrategias seleccionadas con

la informacién que fue previamente procesada. » Documentacién relacionada al desarrollo
del prototipo de software (requerimientos,
diagramas, mockups)

= Coddigo de la implementacién del prototi-
po del sistema web

= Definicién de las variables a utilizar en las

Realizar pruebas con cada técnica utilizando la
pruebas.

informacién procesada de las bases de datos de

la biblioteca Mario Carvajal. = Explicacion de los resultados que se espe-

ran obtener con cada una de las técnicas.

Analizar los resultados obtenidos para definir la
mejor técnica de Machine Learning que servira
de apoyo para el sistema de recomendacién de
libros en un ambiente bibliotecario.

Informe con el analisis estadistico de los resul-
tados obtenidos con cada técnica al realizar las
pruebas.

1.4. Planteamiento del Problema.

Siendo la Universidad del Valle una de las mejores universidades a nivel regional [3], procura igualar
su oferta académica y sus servicios con aquellas universidades que tienen un modelo més destacado a
nivel nacional. Es reconocida gracias a las diferentes sedes que se encuentran distribuidas por todo el de-
partamento del Valle del Cauca. Una de las razones que la hacen merecedora de tal reconocimiento es la
Biblioteca “Mario Carvajal” ubicada en su sede principal. Se encuentra abierta a los estudiantes de todas
las sedes de Univalle y al ptblico en general. Actualmente tiene disponibles méas de 900.000 ejemplares
de todo tipo y en el dltimo afio contd con més de 600.000 visitas y mas de 150.000 préstamos internos y
externos [4].

Cada semestre, la Universidad del Valle programa una induccion a los nuevos estudiantes para que puedan
acceder a los diferentes servicios e instalaciones de la divisién de bibliotecas (que se encuentra conformada
por nueve bibliotecas de las sedes regionales y tres bibliotecas en Cali). La biblioteca Mario Carvajal
cuenta con mas de 20 bibliotecarios para la coleccién general, cuenta con coleccién de reserva, mediateca,
hemeroteca, exposiciones y servicios para los usuarios con alguna discapacidad.

El sistema bibliotecario tiene diferentes alternativas de consulta de su material disponible en fisico y
del material al que se puede acceder en linea. Cuenta con una plataforma online de consulta, en donde se
puede ingresar el titulo, autor, materia o alguna palabra clave del tema que se desea consultar en los libros,
de esta manera el sistema arrojarda como resultado solamente los libros en los cuales el dato ingresado se
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encuentra textualmente en alguno de sus atributos en la base de datos. Otra alternativa de consulta es
visitar las instalaciones fisicas de cualquier biblioteca y explorar los estantes en busca de textos que llenen
las necesidades o intereses de los usuarios.

Considerando el gran flujo de personas accediendo a los servicios y el catdlogo disponible en compa-
racién con el nimero de personal bibliotecario en la sede principal, se observa céomo las alternativas de
consulta pueden presentar dificultades para algunos usuarios. Para ejemplificar los problemas se definiran
dos tipos de usuario: primero se tienen aquellos usuarios con un tema de consulta especifico y definido,
que saben cudles textos o materiales cumpliran sus expectativas de consulta, que han realizado préstamos
anteriormente y conocen el material que les es mas til. Por otro lado, estdn los usuarios inexpertos, que
poco visitan o hacen uso de los servicios bibliotecarios, que quieren explorar un tema genérico o un género
literario, aquellos que buscan consejos o sugerencias de alguien con mas experiencia en sus consultas.

El tipo de usuario con mas probabilidad de no satisfacer su necesidad de consulta sera el inexperto,
esto por la manera en que la plataforma online despliega los resultados. Si un usuario no estd seguro de
qué quiere o necesita consultar, no podrd realizar las consultas con palabras claves o especificas eficien-
temente y por lo tanto el sistema no serd de gran ayuda. Ahora, podria dirigirse hasta las instalaciones
fisicas de la biblioteca, explorar los estantes en busca de un texto interesante a simple vista, pero esta
actividad se convierte en una opcién muy poco practica al tener en cuenta el niimero de libros disponibles
al publico o la ubicacion y las secciones en que se encuentra el material organizado. La actividad de
exploracién podria volverse completamente abrumadora y desgastante, por lo que también se considera
una alternativa inviable para un usuario inexperto. La siguiente alternativa disponible para este tipo de
usuarios sera recurrir a la asesoria de un bibliotecario.

La biblioteca principal cuenta con distintas colecciones que necesitan estar constantemente organiza-
das y monitoreadas por bibliotecarios que son los funcionarios mas expertos en el drea. Dentro de las
muchas funciones de estos profesionales, se encuentra el asesoramiento a los usuarios de la biblioteca,
haciendo maés facil el acceso a las diferentes fuentes de informacién y guiando sobre su uso [5]. Muchas
veces los bibliotecarios realizan recomendaciones y sugerencias frente a las peticiones de los usuarios, que
dependiendo del tema, la experiencia o la necesidad del usuario, pueden ser acertadas en algunas ocasio-
nes. Estas recomendaciones se hacen basados en la experiencia, sea la personal del bibliotecario o la que
ha adquirido frente al tiempo en que lleva ejerciendo su labor. Aun asi, por la cantidad de informacion
(ya sea de libros, de usuarios o de las transacciones entre estos) que se maneja en la biblioteca, resulta
complicado para un bibliotecario mantener un seguimiento personal con cada usuario, que serfa lo mas
Optimo si se quiere brindar un buen servicio al puiblico. Con las transacciones que realizan los usuarios
se tiene una gran fuente de informacién que reposa almacenada en la base de datos de la biblioteca pero
que estd siendo desperdiciada al no aplicarse ningin tipo de procesamiento de datos.

Para mejorar el servicio a los usuarios, la calidad de los resultados que arrojan las consultas hechas
por éstos y aprovechar la informacion recolectada en las transacciones, se propone implementar un siste-
ma de recomendacién de libros. En los iltimos afios son muchas las organizaciones que han desarrollado
este tipo de sistemas para mejorar sus servicios, haciendo uso de una de las aplicaciones mas modernas de
la inteligencia artificial: Machine Learning. Teniendo en cuenta los diferentes métodos que se encuentran
en el estado del arte para construir un sistema de recomendacion, se pretende seleccionar e implementar
los mejores antecedentes para realizar un analisis comparativo que logre determinar la mejor estrategia
de apoyo para la recomendacién de libros en un sistema bibliotecario.
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1.5. Antecedentes

Se presentan algunos de los trabajos mas representativos respecto a los avances logrados y las técnicas
utilizadas para desarrollar sistemas de recomendacién de libros.

Comparacién de las técnicas filtrado colaborativo, mineria por reglas de asociacién y al-
goritmo de Amazon [6]

Los autores realizaron pruebas usando 3 técnicas de recomendacién: filtrado colaborativo, reglas de
asociacién y el algoritmo implementado por Amazon. Pretendian encontrar el mejor método para la
recomendacion de libros y los mejores atributos o variables para ejecutar las técnicas. Para el filtrado
colaborativo hicieron uso de la siguiente informacion: ID del usuario, ID del material que presté cada
usuario, informacién bibliografica y la fecha de devolucion del libro. Para las otras técnicas pidieron a
un nimero de usuarios (con los que realizaron las pruebas) el nombre de un libro que quisieran prestar
en el momento. Después de ejecutar cada uno de los métodos, les mostraron los resultados a los usuarios
seleccionados y les pidieron que calificaran su nivel de interés. La conclusién encontrada es que el filtrado
colaborativo puede arriesgar la privacidad de los usuarios y es més costoso computacionalmente, los me-
jores resultados fueron obtenidos con el algoritmo de Amazon y reglas de asociacién.

Combinacion de variables para la recomendacion y comparaciéon de métodos de ML con
el usado por Amazon [7]

Combinaron diferentes variables para implementar las técnicas: los registros de préstamos, titulo de
los libros, categorias NDC (sistema de clasificacién bibliotecario chino), afio de publicacién y el nimero de
veces que se ha prestado un libro, también le pidieron a un grupo de usuarios un libro en el que estarian
interesados en prestar. Usaron 3 técnicas: Support vector machine, Adaboost y Rainforest. Recomendaron
libros usando las 3 técnicas y cuatro combinaciones de pardmetros, también usando similitudes entre el
NDC del libro que querian prestar los usuarios y los del catalogo. Finalmente recomendaron los que se
obtenian con el algoritmo de Amazon y se encontraban en la biblioteca. Pidieron a los usuarios calificar
los resultados y concluyeron que usar el método SVM utilizando los parametros de los préstamos de los
libros, titulos de libros, categorias NDC y el namero de veces que el libro fue prestado, tiene méas precision
incluso que el algoritmo de Amazon.

Transformar el tiempo de préstamo de un libro en una medida de calificacién, filtrado
colaborativo hibrido [§]

Hicieron pruebas con dos técnicas de filtrado colaborativo: k-vecinos cercanos y latent factor model.
Utilizaron diferentes variables para realizar varias pruebas individuales con cada algoritmo. Después uti-
lizaron dos modelos para mezclar las técnicas: regresiéon lineal y redes neuronales. Asi, hicieron pruebas
mezclando vecinos cercanos de elementos con vecinos cercanos de usuarios y vecinos cercanos de usuarios
con factor latente, cada una con regresion lineal y con redes neuronales. Los resultados finales mostraron
que es mejor usar la mezcla de las técnicas que implementarlas individualmente, ademés que se obtienen
predicciones mas precisas al hacer uso de redes neuronales.

Recomendaciones méas personalizadas usando datos demograficos y web scraping para el
problema de “cold start” [9]

Los autores querian crear confianza en el sistema haciendo las recomendaciones més personalizadas y
explicando el funcionamiento de su sistema a los usuarios. Usaron 3 técnicas de recomendacién: filtrado
colaborativo, basado en contenido y datos demograficos. Los datos demograficos son usados para filtrar
los resultados obtenidos con las otras dos técnicas y crear clusters dependiendo de la variable demografica
seleccionada. Pretenden aliviar el problema de cold start usando “web scraping” desde portales populares
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para dar recomendaciones trending.

Solucionar problema de escasez de datos y cold start combinando CF y reglas de asociaciéon
10]

Utilizan el filtrado colaborativo basado en la similitud entre elementos para realizar las recomenda-
ciones, para calcular esta similitud usan adjusted cosine vector con el rating que cada usuario asigna a
los elementos. Para manejar el problema de falta de datos (pues no todos los elementos han sido califica-
dos) usan reglas de asociacién. Luego realizan las recomendaciones usando la estrategia de vecinos més
cercanos. Comparan sus resultados con los que daria la base de datos mostrando resultados filtrados por
autor. También encuentran mejores resultados con un nimero de “vecinos” mas alto.

“Cascada” de filtrado basado en contenido y colaborativo [11]

Realizan la combinacién de los dos métodos en forma de cascada: primero extraen la informacion
necesaria o relevante de la base de datos, después dividen o hacen clusters de los libros en géneros y estos
en subgéneros, asi le aplican el filtrado basado en contenido de acuerdo a lo ingresado por el usuario, con
estos resultados aplican filtrado colaborativo basado en el rating de los libros elegidos y los que ha califi-
cado el usuario previamente y finalmente se muestran los resultados obtenidos para ser recomendados. No
analizan sus resultados ni realizan comparaciones pero muestran el aspecto del sistema web y los médulos
que implementan.

Recomendacion de clusters de libros, influencia de carreras, materias en préstamos [12]

Emplean la técnica de filtrado colaborativo basado en elementos, usan los registros de préstamos pero
proponen una nueva técnica basada en probabilidad pues aseguran que la carrera y el ano de estudio de
los usuarios influye en los préstamos que realiza y en sus intereses. Las recomendaciones son realizadas en
forma de clusters de libros que pertenecen a una misma categoria y no por libros individuales, pues utili-
zan las categorias del método de clasificacién chino usado en la biblioteca elegida y la frecuencia en que
un usuario realiza transacciones por cada categoria como valor de calificacién. Los resultados obtenidos
con el algoritmo que propusieron fueron mucho mas precisos que con la técnica de filtrado colaborativo
regular, pero esta ultima arrojé resultados mas novedosos que tal vez el usuario nunca hubiese considerado
por si solo. Mencionan que tal vez un hibrido entre las dos técnicas resulte mas ventajoso en términos de
precision.

Calificacién inicial para los libros nuevos [13]

Implementan una calificacién inicial de acuerdo al resumen, autor y prefacio de los libros nuevos,
asignada por un equipo de catalogacién o un bibliotecario experto. Tienen en cuenta factores que afectan
la calificacién de algunos usuarios como el tipo de usuario (si es profesor o profesor asociado tiene més
influencia), la cantidad de libros leidos en una misma categoria (mds libros leidos, mayor experiencia
para calificar la categoria) y si la calificacién dada por un usuario esta cercana a la calificacién promedio
del libro. Estos factores influyen en el célculo de similitud entre usuarios. Los lectores se categorizan en
maximo 3 tipos de categorias a la vez. No se presentan andlisis de los resultados, se enfocan més en
mostrar los médulos definidos para construir el sistema de recomendacién.
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1.6. Justificacién

1.6.1. Justificacion metodolégica

Con la afluencia de usuarios que llegan diariamente a la biblioteca Mario Carvajal, sea para realizar
consultas internas o externas, se estdn generando transacciones en el sistema bibliotecario que conforman
una gran fuente de informacién disponible para ser explotada. Con el crecimiento exponencial de la red y
los avances alcanzados en los dltimos anos en materia de Inteligencia Artificial, la mineria de datos empieza
a florecer para aprovechar la informacién que se genera en cada momento cuando todos navegamos en
internet. La recoleccion de informacion y el procesamiento de la misma ahora es mucho més frecuente entre
todas las organizaciones que ofrecen productos y servicios, incluso las piblicas como las bibliotecas. Las
diferentes técnicas de IA que procesan datos y encuentran patrones o filtran informacion son especialmente
utiles para hacerle un seguimiento mucho mas personal a cada usuario. De esta manera, aprovechando la
informacién que se obtiene con cada consulta y transaccién que se hace en la biblioteca Mario Carvajal
y considerando el nimero tan grande de usuarios con los que cuenta y el poco personal disponible en
comparacién, implementar una técnica de IA para la recomendacién de libros es un camino viable. Se
eligen técnicas de Machine Learning para ser analizadas y aplicadas en el problema considerado por los
antecedentes que se encuentran respecto a trabajos realizados en bibliotecas fisicas o virtuales, y los
buenos resultados que se han obtenido. [8, 6, 7, 10, 12]

1.6.2. Justificacion practica

El sistema de recomendacién clasificaria y filtraria los textos con similitudes en su contenido, ofreciendo
mas alternativas de consulta a los usuarios y realizando sugerencias més personalizadas que se basaran
en los préstamos realizados por ellos anteriormente. De esta manera, la cantidad de bibliotecarios que
deberian estar disponibles para las consultas de los usuarios no tendria que ser tan alta, ademéas podrian
aumentarse las transacciones que se hacen en el sistema bibliotecario si las recomendaciones tienen un
nivel de certeza mayor al promedio respecto a las pruebas realizadas.

1.7. Informacién sobre los capitulos
En la siguiente tabla se muestra una corta descripcién de cada capitulo del documento.

Tabla 1.2: Estructura de capitulos

Capitulo Descripcion Objetivo es-
pecifico

Capitulo 2: Marco referen- | Se muestra el estado del arte referente a las aplica- | Objetivo 2

cial ciones de los sistemas de recomendacién en temas

generales, asi como también algunos ejemplos de
trabajos realizados en sistemas de bibliotecas
Capitulo 3: Alcances de la | En este capitulo se definen los alcances de la pro- | Ninguno

propuesta puesta

Capitulo 4: Modelos Se presentan los modelos mateméticos para imple- | Objetivo 3
mentar los algoritmos de recomendacion.

Capitulo 5: Metodologia En este capitulo se describe la metodologia utiliza- | Objetivo 3
da durante el desarrollo de la aplicaciéon prototipo.

Capitulo 5: Desarrollo En este capitulo se describe el proceso de desarrollo | Objetivo 3

del proyecto.
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Capitulo 6: Pruebas El capitulo muestra la descripcién de las pruebas y | Objetivo 4 y 5
los resultados obtenidos en éstas.
Capitulo 7: Conclusiones Se enumeran las conclusiones definidas al terminar | Ninguno.

el proyecto.

Capitulo 8: Trabajos futu- | Se describen mejoras que pueden implementarse a | Ninguno
ros futuro.




Capitulo 2

Marco referencial

2.1. Introduccion

Con el crecimiento exponencial de internet, se empezo a evidenciar el aumento considerable de la
informacién que se acumula en la web y se presenta a los usuarios[14]. Con tantos sitios y opciones para
consultar, internet pasa de ser una gran herramienta a convertirse en un problema para el usuario que
puede sentir una sobrecarga de informacién incapaz de procesar o manejar adecuadamente. Una de las
soluciones que se estan implementado para enfrentar este problema son los sistemas de recomendacién.[14]

El proposito principal detras de estos algoritmos es reducir el ruido en la informacién y filtrar aque-
lla que es realmente relevante para las companias y los usuarios[15, 14]. Los sistemas de recomendacién se
encargan de mostrar sugerencias o recomendaciones personalizadas con base en los gustos y necesidades
de los usuarios, mejorando la experiencia que éstos tienen en el sitio web e influenciando la construccion
de la confianza y lealtad del usuario respecto a la compania. Los algoritmos de recomendacién surgieron
principalmente como una ayuda para las organizaciones de comercio electrénico[16, 17]. En la mayoria de
companias que ofrecen productos o servicios, el objetivo principal es suplir las necesidades del cliente o
usuario final para obtener un beneficio econémico y es precisamente esto lo que se logra al implementar un
sistema de recomendacion, pues ayuda a predecir las necesidades del usuario con la mayor precisién posible.

Estos sistemas deben contar con ciertas caracteristicas o funcionalidades que son importantes para que
las recomendaciones sean satisfactorias para los usuarios. La calidad de las recomendaciones se nota en
la relevancia que éstas tienen respecto a los intereses del usuario. Sin embargo, el usuario también quiere
contar con cierto grado de novedad, que le permita explorar nuevos intereses para que pueda ampliar el
espectro de sus gustos o necesidades. Existe un factor que se menciona frecuentemente cuando se hace
referencia a los sistemas de recomendacion y es la serendipia, que aunque es muy similar a la novedad
(pues permite encontrar nuevos productos relacionados a los gustos establecidos) cuenta con un grado
de sorpresa, la recomendacion es “inesperada” pero logra captar la atencién del usuario. Otro factor im-
portante es la seguridad y privacidad de la informacién que se maneja de los usuarios, es éste tal vez la
caracteristica mas importante a la hora de influenciar el nivel de confianza que los usuarios le dardn al
sistema.[16]

Ademds de las caracteristicas mencionadas anteriormente, para que un sistema de recomendacién sea
realmente 1til, debe contar con una gran cantidad de datos que puedan ser procesados. Los sitios web
los recopilan implicitamente cuando capturan los movimientos o interacciones que tienen los usuarios con
la pagina web, o explicitamente cuando le piden informacién directamente al usuario sobre sus gustos e
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intereses[16]. Asi, logran crear un perfil de usuario que luego puede relacionarse con perfiles de otros usua-
rios o con los productos ofrecidos para efectuar las recomendaciones. Haciendo uso de alguna técnica de
machine learning o mineria de datos, se encuentran patrones o correlaciones que dan razén sobre posibles
productos (usualmente llamados {tems) que pueden ser de interés para el usuario y que éste atin no conoce.

Actualmente los sistemas de recomendacién se ven principalmente en las companias que ofrecen con-
tenidos a los usuarios como noticias, miusica, peliculas, libros, o productos en general como es el caso
de Amazon (quien fue uno de los pioneros junto con GroupLens, en la investigacién y desarrollo de los
sistemas de recomendacién[16]). Sin embargo por la gran utilidad que representan estos algoritmos, se
estan presentando aplicaciones en companias que prestan servicios como por ejemplo turismo, transporte,
salud y educacién.

Los sistemas de recomendacion se basan en la premisa de que siempre existen dependencias significa-
tivas entre las dimensiones de los usuarios versus items[16], esta correlacién se puede explotar haciendo
uso de alguno de los métodos que analizan la informacién de estas dos entidades. Es frecuente encontrar
trabajos en los que se utiliza un enfoque basado en el contenido de la informacion, también se encuentran
trabajos que hacen uso del filtrado colaborativo y algunos optan por proponer un algoritmo hibrido que
aproveche las ventajas de cada uno de los métodos anteriores.

Sobre contenidos de noticias, se encuentra un sistema de recomendacién que se basa en el contenido
de las mismas. Es un trabajo novedoso porque no se enfoca en el contenido general de las noticias para
hacer el filtrado y la posterior recomendacion, sino que primero se utiliza un “extractor de conceptos” en
las paginas web de noticias para encontrar ideas mas generales que puedan ser de ayuda para uno de los
mayores problemas de los sistemas de recomendacion: el inicio en frio. Una vez que hacen el procesamiento
de la paginas web y las noticias contenidas en ella, estos ‘conceptos’ generados son comparados con los que
se encuentren en el perfil del usuario construido por las noticias o sitios de noticias que €l ha consultado
anteriormente. [18]

Para ilustrar el método de filtrado colaborativo, es decir, aquél que busca comparar los intereses o activi-
dad de los usuarios para encontrar patrones entre ellos, se tiene un sistema de recomendacién que analiza
las calificaciones y comentarios sobre restaurantes que dejan los usuarios en distintas paginas para deter-
minar los intereses de los usuarios y las caracteristicas de los restaurantes [19]. Otro trabajo que también
hace uso del filtrado colaborativo es el que busca recomendar cursos electivos a estudiantes de una uni-
versidad especifica. El sistema analiza el horario, preferencias (en cuanto a materias y profesores elegidos
anteriormente) y los relaciona con el perfil de otros estudiantes, de esta manera puede recomendar cursos
electivos que el estudiante podra matricular. La ventaja de este enfoque es que al agrupar usuarios con
caracteristicas o intereses similares, brinda la oportunidad de que a un usuario determinado se le recomien-
den items que ¢l mismo podria no haber considerado nunca, ofreciendo el beneficio extra de la novedad.[20]

En cuanto al enfoque hibrido se encontraron dos trabajos interesantes. El primero es tal vez una de
las aplicaciones mas frecuentes para los sistemas de recomendacion: la musica. Aunque en este trabajo
no presentan un sélo método que combine ambos enfoques, si muestran cémo son los resultados con ca-
da uno de ellos. Asi, las recomendaciones son realizadas basadas en unas caracteristicas definidas y que
son analizadas para agrupar la musica, después segin el perfil de los usuarios (construido con base en
su comportamiento e intereses) se recomiendan los {tems més relevantes acorde a su historial. De igual
manera muestran los resultados usando el filtrado colaborativo que agrupa musica y también usuarios
para recomendarles aquellos items que no se encontraban en su historial o intereses y que otros usuarios
en su grupo si los contenfan.[21]
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Otro sistema de recomendacién que utiliza los dos enfoques (basado en contenido y filtrado colabora-
tivo) busca recomendar medicamentos segin el historial clinico de los usuarios. Esta es una aplicacién
importante y critica porque afecta directamente el bienestar de las personas por lo que debe buscarse
la mejor manera de implementarse y una metodologia hibrida puede ser de gran utilidad. Su propuesta
consiste basicamente en tres pasos: 1) andlisis de las historias clinicas (donde se extraen aquellos términos
o datos relevantes para el sistema como sintomas y medicamentos ya usados); 2) agrupamiento de los
términos relacionados a sintomas o diagnésticos y aquellos relacionados a medicamentos; y 3) recomen-
dacién de los medicamentos apropiados. La precisién de los resultados obtenidos estd alrededor del 80 %
mostrando la utilidad de este enfoque hibrido y abriendo la posibilidad de mejoras al incorporar mas
datos relevantes sobre los usuarios.|[22]

Aunque los métodos mencionados anteriormente son los méds comtinmente utilizados para la implementa-
cién de sistemas de recomendacion, no son los tnicos. Otra variante importante y de gran relevancia en
la actualidad es la mineria de datos. Un buen ejemplo de esto se tiene en el sistema que usa los datos cap-
turados por el GPS para recomendar los mejores puntos de recogida para un servicio de taxis, basandose
en el origen y destino del usuario. La mineria de datos se encarga de analizar grandes cantidades de
datos para encontrar patrones o tendencias en diferentes contextos. En este trabajo, la informacion que
se extrae de los datos suministrados por los GPS sirve para recomendar los puntos donde los usuarios
pueden conseguir un servicio de taxi teniendo en cuenta factores importantes como las rutas, el trafi-
co, el tiempo del recorrido, el clima, entre otros[23]. Otra aplicacién de este método se encuentra en la
propuesta donde se recogieron los datos de los GPS de un ntmero de vehiculos que fueron alquilados
por turistas en un periodo establecido y que con la mineria de estos datos, pudo extraerse o encontrar-
se informacion que seria relevante para nuevos turistas que hicieran uso del alquiler de estos vehiculos.
Con estos datos se obtuvo informacién sobre sitios turisticos como restaurantes, museos, playas, etc. La
mineria de datos se estd convirtiendo en una estrategia competitiva sumamente importante para las orga-
nizaciones con énimo de lucro y que cuentan con una gran base de datos de sus operaciones y usuarios.[24]

Otras variantes o enfoques maés especializados se ejemplifican en dos trabajos que hacen recomenda-
ciones sobre maquillaje segin el tipo de rostro[25] y hébitos alimenticios para tratar la malnutricién[26]
Las recomendaciones de maquillaje usan el enfoque basado en reglas que especifica un conjunto de reglas
que deben seguirse para clasificar y encontrar los patrones para realizar las recomendaciones. En éste
primero se hace un andlisis de los tipos de rostro con un nimero de imagenes usadas como conjunto
de entrenamiento y la clasificacion se realiza de acuerdo a diferentes caracteristicas. Para determinar las
reglas con las que se entrenaria el sistema, se entrevistaron expertos en maquillaje que dieron un conjunto
de opciones bésicas para cada tipo de rostro y maquillaje. Por su parte, el recomendador de habitos
alimenticios hace uso de una estrategia llamada “Honey Bees Mating Optimization” para hacer recomen-
daciones de alimentacién a personas con riesgo de desnutricién. El sistema crea un perfil de usuario al
monitorear los habitos alimenticios de éste, después con ayuda de un arbol de toma de decisiones verifica si
el usuario objetivo tiene riesgos de desnutricién. Las recomendaciones se hacen con el método mencionado
y partiendo del perfil del usuario para analizar y sugerir los nutrientes que éste necesita para percibir
mejoria en su salud.
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2.2. Areas de aplicacion
2.2.1. Salud y estilo de vida
Tabla 2.1: Salud y vida
Articulo Descripcion Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

Rule-Based Facial Ma-
keup Recommendation
System [25]

El sistema de recomen-
dacién sugiere el mejor
magquillaje dependiendo
del tipo de rostro. Se
usaron imégenes antes/-
después para el entre-
namiento y pruebas, y
se establecié un conjun-
to de reglas con maqui-
lladores expertos.

Basado en reglas

Los resultados se com-
pararon con unos sitio
web que procesa image-
nes de rostros y agre-
ga maquillaje a ellos. Se
perciben buenos resulta-
dos con las recomenda-
ciones del sistema.

Medication Recommen-
dation System Based On
Clinical Documents [22]

Sistema de recomenda-
ciéon para sugerir medi-
camentos para una en-
fermedad o sintoma es-
pecifico. Se basa en el
historial médico del pa-
ciente y de otros para
realizar las recomenda-
ciones.

Hibrido (Filtrado cola-
borativo y basado en
contenido)

La precisién de los re-
sultados experimentales
esté alrededor del 80

Lifestyle Recommenda-
tion System for Treating
Malnutrition [26]

El sistema recomienda
tipos de dieta a personas
con riesgo de desnutri-
cién cuya decision se ex-
trae del perfil de usuario
construido por los habi-
tos alimenticios del usua-
rio.

Honey Bees Mating Op-
timization
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2.2.2. Educacién
Tabla 2.2: Educacion
Articulo Descripcién Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos
Course Scheduler and | Plataforma online de | Filtrado colaborativo | Compararon los resulta-
Recommendation — Sys- | programaciéon y reco- | (FC) dos obtenidos con dife-
tem for Students [20)] mendacién de cursos rentes algoritmos para
para los estudiantes de hacer las recomendacio-
una universidad especifi- nes y concluyeron que
ca. Tiene en cuenta el usando FC con una pe-
horario, las materias y quena mejora que elimi-
profesores elegidos ante- na cursos que se cruzan
riormente y las materias con sus horarios, se en-
vistas por estudiantes contraron los mejores re-
en comun para hacer las sultados.
recomendaciones de los
cursos electivos.
Recommender Systems | El sistema de recomen- | Filtrado colaborati- | Basados en los resulta-
for University Elective | dacién busca recomen- | vo  (usando Pearson | dos experimentales, en-
Course  Recommenda- | dar cursos electivos que | y  Alternating Least | contraron que el algo-
tion [27] un estudiante podria to- | Square) ritmo ALS presenta una
mar comparando su his- precision hasta de 86
torial académico con el
de otros estudiantes del
mismo plan.
Content-based Movie | Para relacionar un con- | Basado en contenido. En los experimentos se

Recommendation within
Learning Contexts [28]

texto educativo con reco-
mendaciones de peliculas
eligieron los documenta-
les que aparecen en la
base de datos del por-
tal IMDb. Estas pelicu-
las y los contenidos de
estudio fueron clasifica-
dos teniendo en cuenta
las categorias principa-
les de Wikipedia. De es-
ta manera, se realiza la
correlacién entre los dos
objetos y la posterior re-
comendacién.

analizo6 la relevancia y la
relacion entre los objetos
recomendados. El 74
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2.2.3. Turismo
Tabla 2.3: Turismo
Articulo Descripcién Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

A Restaurant Recom-
mendation System by
Analyzing Ratings and
Aspects in Reviews [19]

El sistema crea perfiles
para los usuarios y los
restaurantes analizando
las calificaciones y criti-
cas que hacen los pri-
meros en diferentes sitios
web. Extraen la corre-
lacion entre estos tipos
de feedback para encon-
trar los patrones y reali-
zar las sugerencias.

Filtrado colaborativo

La precision alcanza el

50

Demonstrator of a Tou-
rist Recommendation
System [24]

El sistema hace uso de
los datos recolectados
por GPS instalados en
vehiculos de alquiler pa-
ra turistas, los procesa
para encontrar y sugerir
sitios turisticos que pue-
den ser de interés para
otros turistas que hagan
uso del servicio de alqui-
ler.

Mineria de datos




CAPITULO 2. MARCO REFERENCIAL 15
2.2.4. Transporte
Tabla 2.4: Transporte
Articulo Descripcion Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

TaxiHailer: A Situation-
Specific Taxi Pick-Up
Points Recommendation
System [23]

El sistema de recomen-
dacién sugiere los mejo-
res puntos de recogida
para los usuarios depen-
diendo del origen, des-
tino y hora de viaje.
También tiene en cuen-
ta factores como trafico,
clima, tiempo de espera,
de viaje y ruta seleccio-
nada.

Mineria de datos, con-
texto

Context-Based Traf-
fic Recommendation
System [29]

El sistema se basa en la
congestion de trafico pa-
ra recomendar las rutas
en las que el usuario se
tomard el menor tiem-
po posible, pero ademas
pretende hacer que el
viaje sea mas placentero
por lo que tiene en cuen-
ta factores como restau-
rantes y sitios interesan-
tes para sugerir mejores
rutas.

Basado en contexto
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2.2.5. Musica
Tabla 2.5: Musica
Articulo Descripcién Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

A Music Recommenda-
tion System Based on
Music and User Grou-

ping [21]

El sistema se basa en
el perfil de usuario que
se construye al revi-
sar el historial del mis-
mo y en las carac-
teristicas extraidas de la
musica como duracion,
tono y volumen para
clasificarlos y agrupar-
los. Las recomendacio-
nes se realizan compa-
rando usuario-musica y
también con los grupos
de usuarios o canciones
que se forman al hacer la
clasificacion.

Hibrido (Filtrado cola-
borativo y basado en
contenido)

Al realizar los experi-
mentos se encontré que
el enfoque basado en
contenido presenta mejo-
res resultados que el fil-
trado colaborativo, una
razén puede ser que el
primero utiliza datos pri-
vados de los usuarios pa-
ra mostrar las sugeren-
cias por lo que estas se
vuelven mas personaliza-
das.

A Personalized Next-
song Recommendation
System  using Com-
munity Detection and
Markov Model [30]

Este sistema de reco-
mendacion  tiene en
cuenta las preferencias
de los usuarios a corto
y largo plazo. Para el
largo plazo crea grupos
de usuarios (como siem-
pre se ha hecho) pero
estos se dividen a su
vez en ‘comunidades’
agregando un poco mas
de personalizacién. Para
el corto plazo hacen uso
de la técnica de Markov.

Modelo Markov

Al comparar los resul-
tados con otros traba-
jos, encuentran que su
propuesta se comporta
muchisimo mejor respec-
to a la precision a corto
y largo plazo.

Design of Music Recom-
mendation System Using
Context Information [31]

El sistema clasifica los
factores caracteristicos
de la musica basado en
ontologia. El filtro de
la musica se hace con
ayuda de un framework
que trabaja basado en
informacién de contexto.

Basado en contexto (On-
tologia)

Segin los experimentos
realizados y la retroali-
mentacion recibida por
parte de los usuarios en
las pruebas, el 92
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2.2.6. Peliculas y television
Tabla 2.6: Peliculas y television
Articulo Descripcion Técnica implemen- | Resultados destaca-
tada dos

A Smart Movie Recom-
mendation System [32]

El sistema pide a los usua-
rios que ingresen sus géne-
ros preferidos para encon-
trar la correlacion con una
lista de peliculas a las que
se les da puntos dependien-
do de su género. Ademas
el sistema hace recomenda-
ciones de peliculas que se
encuentran en cartelera y
se basa en la ubicacién pa-
ra mostrar informacién de
los cines mas cercanos al
usuario.

Correlacion de géne-
ros. Basado en conte-
nido

An Intelligent Recom-
mendation System for
TV Programme [33]

El sistema se conforma
de 5 agentes: filtrado, re-
comendacién, actualizador
de perfil, reportes e inter-
faz. Los agentes de filtra-
do y recomendacién son los
que realizan las sugerencias
basados en la similaridad
entre las preferencias del
usuario y las caracteristi-
cas de los programas.

Basado en contexto.

Los experimentos reali-
zados encontraron que
el sistema puede apren-
der de las preferencias
del usuario aunque éstas
cambien abruptamente,
pero para esto es nece-
sario una retroalimenta-
cién explicita por parte
del usuario.
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Articulo

Descripcion

Técnica implementa-
da

Resultados destaca-

dos

The MovieOracle Con-
tent Based Movie Re-
commendation [34]

Para clasificar las pelicu-
las por palabras o con-
ceptos, se recogen los
didlogos completos de las
mismas (en forma de sus
subtitulos en un archivo
de texto) y de esta mane-
ra se extrae su categori-
zacion. Asi se pueden en-
contrar relaciones entre
peliculas por sus didlo-
gos o se pueden ingresar
palabras claves y generar
recomendaciones. Tam-
bién fue posible generar
las recomendaciones al
subir el contenido de un
libro al framework cons-
truido.

Basado en contenido.

Los experimentos rea-
lizados arrojaron reco-
mendaciones de peliculas
similares (como sagas) y
sin necesidad de la inter-
accién de un ser humano.

Content-Based Filtering
Recommendation Algo-
rithm Using HMM [35]

Los datos son descarga-
dos desde MovieLens, es-
tos contienen la informa-
cién mas relevantes so-
bre una pelicula pero el
atributo que realmente
se uso fue el o los géne-
ros a los que pertenece la
misma. Usando K-means
se generan los clusters
relacionados a los 19
géneros contenidos en la
base de datos. Usando el
algoritmo HMM se efec-
tua un nimero determi-
nado de iteraciones pa-
ra re-organizar los clus-
ters y obtener una clasi-
ficacién més precisa. Las
peliculas que se reco-
miendan pertenecen al
mismo cluster (o géne-
r0).

Basado en contenido
(Hidden Markov Model)

Con los experimentos y
pruebas realizados se ob-
tuvo una precisién sig-
nificativamente mas alta
al ser comparada con un
algoritmo basado en el
modelo espacio vectorial
(VSM).
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2.2.7. Noticias
Tabla 2.7: Noticias
Articulo Descripcién Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

CONCERT: A Concept-
Centric  Web  News
Recommendation  Sys-
tem [18]

El sistema de recomen-
dacién se basa en el
contenido de las noti-
cias en diferentes pagi-
nas web, extrayendo las
ideas principales de éstas
como ‘conceptos’ y for-
mando un perfil de usua-
rio con los sitios que él
ha visitado anteriormen-
te. Las
nes se realizan en tiem-
po real comparando los
‘conceptos’ de las noti-
cias con los del perfil de
usuario.

recomendacio-

Basado en contenido

A Semantic Content
Based Recommen-
dation System for
Cross-Lingual News [36]

El sistema procesa las
noticias en Bengali pe-
ro hard recomendaciones
de noticias en inglés con
ayuda de la web semanti-
ca y formando una onto-
logia automaticamente.

Basado en contenido

(ontologia)

El sistema de recomen-
dacién se comporta de
mejor manera que uno
basado en palabras cla-
ves por la adicién de la
semantica.
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2.3. Bibliotecas
Tabla 2.8: Bibliotecas
Articulo Descripcion Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

A Personalized Time-

Sequence-Based  Book
Recommendation Al-
gorithm  for  Digital

Libraries [37]

El algoritmo recomienda
libros a los universita-
rios teniendo en cuenta
sus carreras profesiona-
les para que las sugeren-
cias sean mas precisas.
El sistema trabaja con
la informacion de présta-
mos y de circulacién de
los libros.

Filtrado colaborativo

Los resultados que ob-
tuvieron, al ser compa-
rados con los de otros
trabajos, no son tan re-
levantes. Una razén im-
portante que influye en
ellos es que no poseen
una buena cantidad de
datos para llevar a cabo
los experimentos.

Book Recommendation
Based on Book-Loan
Logs [12]

Primero analizan el his-
torial de préstamos del
usuario para clasificar-
lo o perfilarlo. Las re-
comendaciones se hacen
de dos maneras: por el
método tradicional de
filtrado colaborativo y
otro basado en probabi-
lidad teniendo en cuenta
la carrera profesional del
usuario.

Filtrado colaborativo y
probabilidad

Aunque el filtrado co-
laborativo  recomienda
mas novedades, se en-
cuentra que el método
probabilistico propuesto
en el articulo realiza
mejores recomendacio-
nes acordes a la carrera
profesional del usuario.

Book Recommendation
Using Machine Lear-
ning Methods Based
on Library Loan Re-
cords and Bibliographic
Information [7]

Usaron diferentes méto-
dos para las recomen-
daciones como SVM vy
dos paquetes de R (Ada-
boost y Random Fo-
rest), asi como diferen-
tes combinaciones de ca-
racteristicas de los li-
bros, por ejemplo: titu-
los, préstamos, ano de
publicacién y frecuencia
de préstamo.

Support Vector Machi-
ne, Adaboost, Random
Forest

Los experimentos mos-
traron que SVM fue el
método que presentd me-
jores resultados, incluso
al ser comparado con el
algoritmo de Amazon.
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Articulo Descripcion Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

Online Book Recom- | Los usuarios deben re- | Filtrado colaborativo Los experimentos se rea-

mendation System | gistrarse en el sistema lizaron con retroalimen-

[38] y en ese momento de- tacion de usuarios de

ben proveer la retroali-
mentacion sobre sus gus-
tos y preferencias en li-
bros o categorias. Con
esta informacion el siste-
ma realiza las recomen-
daciones complementan-
dolo con el perfil cons-
truido por otros usua-
rios.

prueba. La calidad de
las recomendaciones al-
canzo6 el 77

Collaborative Book Re-
commendation Based on
Readers’ Borrowing Re-
cords [§]

Para realizar las reco-
mendaciones hacen una
mezcla de métodos usa-
dos en el enfoque del
filtrado colaborativo. La
informacién que utili-
zan para el procesamien-
to son los préstamos de
los libros, y al no te-
ner una calificacién por
parte de los usuarios,
transforman el tiempo
de préstamos de los li-
bros en un promedio de
calificacién.

Filtrado colaborativo

En términos de preci-
sién, una de las mez-
clas de técnicas que im-
plementaron se compor-
ta de mejor manera que
las técnicas individuales.
Con una de las ulti-
mas, podria predecirse el
tiempo de préstamo de
los libros por parte de un
usuario.

A Novel Approach for
Book Recommendation
Systems [39]

Para recopilar informa-
cién sobre el usuario, el
sistema analiza los co-
mentarios y calificacio-
nes de los libros que ha
comprado anteriormen-
te. Asi se incluyen los
libros y su puntaje co-
rrespondiente en el per-
fil de usuario. Para reco-
mendar otros libros del
interés del usuario, pro-
ponen un algoritmos que
encuentra las asociacio-
nes entre libros de una
manera mas rapida que
otros algoritmos usados
comunmente.

Mineria de datos.

Al comparar el algorit-
mo tradicional y el que
se propone en el articu-
lo, encuentran que con
un nimero reducido de
transacciones ambos se
comportan de la mis-
ma manera. Pero a me-
dida que las transaccio-
nes aumentan, el algo-
ritmo propuesto presen-
ta un mejor comporta-
miento al tomar menos
tiempo para realizar es-
caneos de toda la infor-
macién y mostrar las re-
comendaciones.
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Articulo

Descripcion

Técnica implementa-
da

Resultados
dos

destaca-

Web-based Personalized
Hybrid Book Recom-
mendation System [40]

El sistema contiene la in-
formaciéon de los usua-
rios, los libros y la cali-
ficacién de estos. La pri-
mera fase del filtrado es
un hibrido entre el en-
foque basado en conteni-
do y el colaborativo, des-
pués se pasa a un filtrado
demografico y se incor-
pora también informa-
cién obtenida con ayuda
de la mineria web. Final-
mente se obtienen las re-
comendaciones persona-
lizadas para cada usua-
rio.

Hibrido (colaborativo,
contenido,  demografi-
co,minerfa web)

Use of Library Loan Re-
cords for Book Recom-
mendation [6]

Se usaron tres enfoques
para determinar qué ti-
po de método es mas efi-
ciente a la hora de reco-
mendar libros basdndo-
se en la informacién de
los préstamos. Los da-
tos usados para encon-
trar los patrones y para
el filtrado fueron el ID
del usuario, ID del mate-
rial que ha prestado an-
teriormente, informacién
bibliografico sobre los li-
bros y la fecha de devo-
lucioén.

Filtrado  colaborativo,
reglas de asociacién,
algoritmo de Amazon

Los experimentos reali-
zados encontraron que el
método més ineficiente
es el colaborativo (que
ademads pone en riesgo la
privacidad de los usua-
rios si es mal implemen-
tado), seguido por las re-
glas de asociacién y con-
cluyendo que el algorit-
mo de Amazon presenta
los mejores resultados en
la precisiéon de las reco-
mendaciones.

A Data Mining Ap-
proach to New Library
Book Recommendations
[41]

Utilizando informacién
demografica de los usua-
rios y atributos de los li-
bros, se categorizan am-
bos en diferentes tipos
para encontrar asocia-
ciones basados en re-
glas de asociaciéon gene-
ralizadas. Busca mejorar
el problema al recomen-
dar libros nuevos que no
cuentan con calificacién
o préstamos.

Minerfa de datos (reglas
de asociacion de perfil
generalizadas)
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Articulo

Descripcion

Técnica implementa-
da

Resultados destaca-

dos

A Novel FAHP Based
Book Recommenda-
tion Method by Fusing
Apriori Rule Mining [42]

El algoritmo apriori es
implementado para en-
contrar las asociaciones
entre los libros en cir-
culacién. Para tener en
cuenta caracteristicas o
atributos de los usuarios
y de los libros, hacen
uso del framework FAHP
que define una estructu-
ra de tres capas para cla-
sificar los libros.

Hibrido (Fuzzy Analy-
tical Hierarchy Process
(FAHP) y Mineria de re-
glas apriori)

Con una medida de pre-
cisiéon implementada por
ellos y comparando los
resultados con un algo-
ritmo de filtrado colabo-
rativo, encuentran que la
propuesta presenta me-
jores resultados a mnivel
de precisién en las re-
comendaciones y ademas
realiza un nimero mayor
de las mismas.

An
book
system for very sparse
data [43]

enterprise-friendly
recommendation

Como primera fase se
usa k-means para formar
clusters de usuarios y li-
bros. El siguiente paso
fue formar una “matriz
bicluster” con los ratings
de los usuarios a libros.
Para los biclusters se usé
la similaridad entre los
valores de las celdas de
la matriz. Las recomen-
daciones se hicieron te-
niendo en cuenta el “ve-
cino mas cercano”.

Mineria de datos - Algo-
ritmo biclustering (hibri-
do)

Usando valores de error
MAE y aplicando el
algoritmo en diferentes
tipos de datasets, se
encontraron valores de
error relativamente ba-
jos cuando el dataset
contaba con mucha dis-
persién. Los resultados
en el resto de datasets
también fueron relativa-
mente buenos.

Book Recommendation
System Based on Co-
llaborative Filtering and
Association Rule Mining
for College Students [44]

El sistema busca reco-
mendar libros de tex-
to académicos a usuarios
(potenciales comprado-
res). Usa el filtrado co-
laborativo para seleccio-
nar los libros mas per-
tinentes a cada usuario,
y la mineria por reglas
de asociacién es un paso
mas para refinar el filtra-
do basandose en los ran-
gos de precios de los li-
bros y el autor.

Hibrido (filtrado colabo-
rativo y mineria por re-
glas de asociacién)
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Articulo

Descripcion

Técnica implementa-
da

Resultados destaca-

dos

Book Recommendation
System for Digital Li-
brary Based on User
Profiles by Using Asso-
ciation Rule [45]

Haciendo un andlisis de
los préstamos de los
usuarios para formar su
perfil, y de las categorias
de los libros se crea un
modelo basado en reglas
de asociacién para reali-
zar las recomendaciones
en busca de facilitar las
busquedas de los usua-
rios y mejorar los resul-
tados mostrados.

Mineria de datos - reglas
de asociacion

Se realizaron experimen-
taciones con diferentes
reglas para medir la con-
fianza de cada una, aque-
llas que sobrepasan un
minimo determinado se
aceptan. En cuanto a la
matriz de evaluacién, se
encontraron porcentajes
de precisiéon hasta del 90

Book Recommendation
System through Content
Based and Collaborative
Filtering Method [11]

Extraen la informacion
relevante de la base de
datos(mineria), forman
clusters de los libros
en géneros y subgéneros
(clustering), asi le apli-
can el filtrado basado en
contenido de acuerdo a
las preferencias del usua-
rio, a estos resultados
aplican filtrado colabo-
rativo basado en la ca-
lificacién y opiniones de
los usuarios y finalmen-
te se muestran los resul-
tados de manera descen-
dente dependiendo de la
clasificacion.

Hibrido (filtrado colabo-
rativo, basado en conte-
nido y mineria por reglas
de asociacion)

Collaborative Book
Recommendation  Sys-
tem using Trust based
Social ~Network and

Association Rule Mining
[46]

Al crear el perfil del
usuario con sus califi-
caciones y transacciones
anteriores sobre libros,
pasa a procesarse su lista
de amigos en x red social
para encontrar aquellos
con mas confianza y apli-
car el filtrado colaborati-
vo. Con las reglas de aso-
ciacién se intenta que la
calidad de las recomen-
daciones se incremente.

Hibrido (filtrado colabo-
rativo y mineria reglas
de asociaci6n)

Al realizar los experi-
mentos y comparar los
resultados con la técnica
de filtrado colaborativo,
se encuentra que la pro-
puesta presenta mejores
niveles de precisién sobre
las recomendaciones.




CAPITULO 2. MARCO REFERENCIAL 25

Articulo Descripcion Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos

Library Book Recom- | Al crear el perfil de usua- | Filtrado colaborati- | Los experimentos mos-

mendations Based on | rio con sus transaccio- | vo  (latent  dirichlet | traron 60 % de satisfac-

Latent Topic Aggrega- | nes histéricas, se usa el | allocation) ci6én del usuario, un buen

tion [47]

nimero de catélogo de
los libros en vez de su
id o titulo, y al aplicarle
el método LDA se espera
encontrar una recomen-
dacién personalizada de
interés al usuario.

resultado que podria me-
jorarse, por ejemplo in-
cluyendo no sélo los top
n libros generados por
la recomendacién sino
agregar ademas algunos
del final de la lista.

Library Management
System Based on Re-
commendation System

[13]

Se plantea un diseno de
la estructura, moédulos
funcionales e interfaz con
la que debe contar un sis-
tema de recomendacion
de libros con la técni-
ca de filtrado colaborati-
vo. La arquitectura cons-
ta de 3 capas: capa de
datos, capa de procesa-
miento y capa de vista.

Filtrado colaborativo

Online Book Recom-
mendation System by
using Collaborative
filtering and Association
Mining [10]

Con la propuesta hibrida
buscan solucionar el pro-
blema de dispersion de
datos. Primero se usa el
filtrado colaborativo pa-
ra encontrar similitudes
entre libros. Las reglas
de asociacién se usan pa-
ra llenar las calificacio-
nes que falten y tratar el
problema de dispersion.
Para las recomendacio-
nes se usa igual filtrado
colaborativo entre usua-
rios.

Hibrida (filtrado colabo-
rativo y mineria reglas
de asociaci6n)

Para las pruebas usaron
el valor absoluto medio
y se encontraron mejo-
res resultados a medida
que realizaban un ma-
yor nimero de recomen-
daciones.
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Articulo Descripcion Técnica implementa- | Resultados destaca-
da dos
Content Based Book Re- | Primero extraen la “base | Basado en contenido Con los experimentos

commending Using Lear-
ning for Text Categori-
zation [48]

de datos” desde la infor-
macién disponible en la
pagina de Amazon con la
informacién de los libros
y ademaéas los comenta-
rios que los usuarios han
proveido para estos. Es-
ta informacién se proce-
sa para encontrar las pa-
labras o conceptos mas
representativos de cada
libro. Con la informacién
obtenida se seleccionan
usuarios para que califi-
quen un numero deter-
minado de libros y cate-
gorizar el perfil de usua-
rio para poder efectuar
las recomendaciones.

iniciales obtienen buenos
resultados al efectuar re-
comendaciones “Top-3”
con un porcentaje cerca
del 90 % de precisién. Se
considera un muy buen
resultado puesto que no
se estd utilizando infor-
macién de ninglin otro
usuario, es decir, ningin
método de filtrado cola-
borativo que se dice es
mas eficiente.

Content-Based Recom-
mendation Services for
Personalized Digital Li-
braries [49]

El framework propuesto
construye un perfil del
usuario semantico que
contiene sus intereses re-
presentados en concep-
tos claves obtenidos de
una serie de documen-
tos. Para la recomenda-
cién se realiza el para-
lelo entre los conceptos
incluidos en el perfil del
usuario y aquellos que
describen los items o li-
bros.

Basado en contenido




Capitulo 3

Alcance de la propuesta

3.1. Alcance de la propuesta

El prototipo de sistema de recomendacion web se implement6é con base en la informacién que fue
suministrada por la Biblioteca Mario Carvajal y una base de datos externa en inglés. Al obtenerse los
datos del catalogo de la biblioteca, se aplicaron técnicas de recomendacion que se basan en el contenido
de aquella informacién. Los datos de préstamos de los usuarios de la biblioteca se utilizaron para mostrar
un perfil de usuario donde ellos pueden obtener resultados méas personalizados.

Por el tiempo con el que se cuenta para el desarrollo del proyecto, se seleccionaron solamente dos técnicas
o algoritmos de recomendacién para ser modelados e implementados en el problema propuesto.

La implementacién del prototipo del sistema web permite dos tipos de biisqueda: si se realiza la con-
sulta de un libro (sobre los datos de la base de datos externa), la aplicacién despliega un listado de
coincidencias donde el usuario puede seleccionar un elemento para que el prototipo le arroje una lista
de libros similares recomendados. Con las transacciones de los usuarios de la biblioteca Mario Carvajal,
un usuario puede ingresar su cddigo y obtener una lista de recomendaciones personalizadas basadas en
alguno de sus préstamos anteriores. Al seleccionar alguno de los libros de la lista de recomendaciones, se
muestra una vista previa de los datos mas relevantes del elemento.

Todas las operaciones se hacen en un prototipo de sistema web externo a la plataforma de la biblioteca
y utilizando la informacién suministrada por el personal de la biblioteca ademéas de una base de datos
adicional sobre libros en inglés, no se haran ejecuciones en tiempo real. El prototipo queda a disposicién
de la biblioteca para su posterior integracién con la plataforma oficial si asi lo desean.

27



Capitulo 4

Modelo

4.1. Técnicas basadas en contenido

4.1.1. TF-IDF

La técnica de procesamiento de lenguaje natural ¢f — idf es uno de los métodos mas conocidos que
se utilizan en el procesamiento o mineria de textos y evalia la importancia de las palabras o frases de un
documento.

El término TF (termfrequency) hace referencia a la frecuencia de una palabra en un documento o
texto y se define como tf(¢t,d) = Y. fr(x,t). Donde fr(x,t) es una funcién definida como:
xed

1, ifx=t
t) = ’ .
fr(z,t) { 0, otherwise
Donde fr(t,d) retorna como resultado el nimero de veces que el término ¢t aparece en el documento
d.

Uno de los problemas que presenta TF es que beneficia mucho los términos frecuentes y “castiga” a
los términos raros (que en la mayoria de casos son los més significativos para el documento). La premisa
bésica es que un término que es frecuente en muchos documentos no necesariamente es un buen discrimi-
nador (tiene sentido en experimentos empiricos del estado del arte).

La estrategia tf-idf soluciona el problema anterior al restarle importancia a los términos de mas fre-
cuencia y aumentando la de los términos significativos (un término que aparece 10 veces mas que otro no
es 10 veces mas importante). Tf-idf calcula la importancia de un término u oracién para un documento
dentro de una coleccion de éstos definiendo los parametros locales como los valores del término dentro de
su propio documento y los pardmetros globales como los valores del término dentro de toda la coleccién
de documentos.

El resultado de obtener el valor tf-idf de un documento es un vector que posteriormente se normaliza
para evitar que los documentos més extensos (aquellos con més palabras y/o frecuencia de palabras) se
consideren de mas importancia. Esta normalizacion se realiza con la siguiente formula:
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Donde ¥ es el vector y ||9]|, es la norma euclidiana con p = 2 [50] y que da como resultado el vector
normalizado con valores entre 0 y 1.

El término IDF (frecuenciadeterminoinverso) busca la importancia de un término de manera global,
inspirdndose en la propiedad del logaritmo [51]:

D]
1+ [{d:ted}

idf (t) = log

Siendo |D| el nimero total de documentos y 1+ |{d : ¢t € d}| el nimero de documentos donde aparece
el término t. En este término se suma un 1 para evitar una divisién por cero.

En sintesis, la férmula tf-idf(t)=tf(¢, d)xidf(¢) calcula la importancia del término local y globalmente.

Para representar los valores tf — idf de todos los documentos, los vectores se almacenan en una ma-
triz ytf-idf donde cada fila representa los documentos de la coleccién y las columnas son cada uno de los
términos contenidos en los documentos.

Finalmente se realiza la normalizacién de la matriz usando la norma 2 [50] asi:

it fidf

ML= 1 T

4.1.2. Similaridad coseno

Cuando se tiene una matriz de vectores a la que se le quiere encontrar la similaridad entre ellos, el
método de similaridad coseno entra en juego al calcular el coseno del angulo entre dos vectores. Cuando los
vectores han sido normalizados, la métrica de la distancia toma como referencia el angulo entre vectores
y es una medida de la orientacién y no de la magnitud de ellos.

Para encontrar el coseno del dangulo se toma el cédlculo del producto punto de los vectores y se despeja el

coseno del dngulo asf:

- - a.b
G.b = ||al||l|cost — cosh = ————
[lal[l[o|

Con los vectores normalizados, la magnitud de cada uno es igual a 1, por lo que el calculo del coseno
del angulo se reduce a simplemente hallar el producto punto de los vectores.

Con un angulo pequenio se tiene un coseno de mayor valor, denotando maés similaridad entre los vec-
tores(items).

/

Similar scores Unrelated scores Opposite scores. )

Score Vectors in same direction Score Veclors are nearly orthagonal Score Vectors in opposite direction
Angle between then is near 0 deg. Angle between then is near 90 deg. Angle between then is near 180 deg.
Casine of angle is near 11.e. 100% Cosine of angle is near 0 i.e. 0% Cosine of angle is near -11.e. -100%

Figura 4.1: Ejemplo de similaridad coseno
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4.2. Técnicas basadas en filtrado colaborativo

4.2.1. SVD

La Descomposicion en valores singulares es una técnica de factorizacién de matrices donde se busca
reducir la dimensién de una matriz hallando tres matrices que al ser multiplicadas entre si dan como
resultado la matriz inicial.

X s

U VT

1 12 In (7551 e Uy S11 0 V11 ... Vin

T21 T22
~ 0
Um1 (72 Vr1 .
Tl T m mr Srr T N
mXr rXr rTXn
mXn

Figura 4.2: Descomposiciéon de matrices en valores singulares
Si se tiene una matriz X que relaciona items-usuarios y los valores de la matriz son las calificaciones
de usuarios sobre estos items, ésta se puede descomponer en las siguientes tres matrices:
= La matriz U que es una matriz singular izquierda que relaciona a los usuarios y los factores latentes.
» La matriz S es una matriz diagonal que describe la fuerza/importancia de cada factor latente.

= La transpuesta de la matriz V es una matriz singular derecha que relaciona la similaridad entre
items y los factores latentes.

Al hablar de factor latente se hace referencia a algin concepto o caracteristica general que pueden
tener los usuarios o items.

Para lograr entonces una aproximacién de la matriz inicial pero con una dimensién reducida, se ob-
servan los factores latentes de mayor valor en las matrices obtenidas de la descomposicion y se eligen las
columnas correspondientes en las matrices item-factorlatente y user-factorlatente.

4.2.2. Coeficiente de Correlacion de Pearson

Es una medida de la relacién lineal entre dos variables cuantitativas.

_ oxy _ E[(X —pux)(Y — py)]
PXY = =
OX0y OX0y

Donde oxy es la covarianza entre X y Y, y ox oy son las desviaciones estandar de X y Y respectiva-
mente. La asignacién en una banda se representa en una matriz de n operadores por c¢ canales, donde la
posicién i, j representa la asignacion del operador i en el canal j.

Dependiendo del resultado obtenido por el coeficiente de correlacion se puede deducir la relacion entre
las variables asi:

= Si el coeficiente es igual a 1, quiere decir que las variables tienen una correlacién positiva perfecta,
cuando una aumenta la otra lo hace en la misma proporcién.

= Si el coeficiente es igual a -1, quiere decir que las variables tienen una correlacién negativa perfecta,
cuando una aumenta la otra disminuye en la misma proporcion.
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= Entre mas cerca esté el valor del coeficiente a 1, la correlacion entre las variables es mayor. Si el
valor es méas cercano a 0, las variables no poseen una correlacién lineal tan fuerte.

Cuando se tiene una matriz que busca la correlacién del coeficiente de Pearson entre sus elementos, la
diagonal siempre serd 1 (o muy cercano a 1 si existen problemas de redondeo) pues estos campos indica
la correlacion de un elemento con él mismo.

10

[+ Fi]

Figura 4.3: Ejemplo de matriz de correlacion

4.2.3. Vecinos mas cercanos

La técnica de los k vecinos més cercanos es una de las mas simples, populares y relativamente eficientes
en términos de clasificacion. Dentro de las caracteristicas presentes en este método se tiene que es no-
paramétrico, lo que quiere decir que no tiene en cuenta ningin dato sobre la distribucién de la informacion
ni tampoco realiza suposiciones sobre ella. Otra de sus caracteristicas es que la fase de entrenamiento no
es explicita porque lo que no se presentan generalizaciones. En esta fase se determinan los k£ grupos que
se identifican por un atributo o caracteristica de los elementos pertenecientes a cada uno de ellos.
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Training instance . Class 1

New example
to classify

Figura 4.4: Clasificacién de un nuevo elemento con vecinos mas cercanos

La premisa bésica bajo la idea de knn se basa en la caracteristica de similaridad(distancia), cuando
se tiene un nuevo elemento (perteneciente a los datos de prueba) su clasificacién se hace dependiendo de
sus vecinos. Son los vecinos los que “votan” para que el nuevo elemento sea incluido dentro de su clase,
por lo que al estar cerca de mas vecinos de una misma clase, se da lugar a la introduccion del elemento
dentro de su grupo.

La medida de distancia para calcular la similaridad utilizada en esta técnica es la similaridad del
coseno que fue explicada anteriormente.



Capitulo 5

Metodologia

5.1. Descripcion de SCRUM

La metodologia utilizada para el desarrollo del proyecto fue SCRUM. Esta técnica hace uso de unos
roles donde se definen las tareas y responsabilidades que cada uno de los involucrados en el proyecto de-
ben cumplir y llevar a cabo, asi como actividades diarias y semanales donde se revisa el avance del proyecto.

Para este trabajo se determinaron pocos roles considerando que no se cuentan con muchas personas
implicadas en la elaboracién del proyecto, estos se pueden enunciar asi:

s Como Dueno del producto (Product owner) se tiene al director de trabajo de grado quien cumplird
las funciones de .°"lacecon el cliente/usuario, ayudando a definir claramente los requerimientos e
historias de usuario y priorizando aquellas que deben entregarse en cada ciclo, pues es quien mas
entiende lo que debe representar el producto final.

= Kl SCRUM Master en este caso también es el director del trabajo de grado, quien se encargard
especificamente de liderar y guiar al equipo de desarrollo en el cumplimiento de los requerimientos
del proyecto y de los lineamientos de SCRUM.

= El equipo de trabajo se conforma solamente por una estudiante a quien pertenece el trabajo de grado
y que lleva a cabo las funciones de desarrollo y terminacion del producto.

Dentro de las actividades propias de SCRUM se tienen:

= Definicién de requerimientos e historias de usuario al inicio del proyecto.

= Por el tipo de proyecto, se realizaron reuniones semanales donde se evaluaba el avance hasta ese
momento y las dificultades que se presentaron. Ademds se priorizaban las tareas a seguir en la
siguiente semana. Estas actividades hacen referencia al scrum diario y al sprint.
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Capitulo 6

Desarrollo

6.1. Desarrollo del proyecto

La primera fase del proyecto fue el preprocesamiento de la informacion de la base de datos que pro-
porciond la biblioteca Mario Carvajal y de la base de datos externa utilizada para la recomendacion del
filtrado colaborativo que puede encontrarse en [52].

El desarrollo del proyecto se realizé utilizando el framework para aplicaciones web Django en su ver-
sién maés reciente, junto con Python 3.6 y las librerias sklearn, numpy, scipy, pandas y psycopg2. Esta
seleccién se hizo teniendo en cuenta el gran nimero de aplicaciones referentes a la ciencia de datos, ma-
chine learning y mineria de datos con las que cuentan Python gracias a la integracién que permite con
las librerias mencionadas.

La estructura implementada en el proyecto de Django se puede definir de la siguiente manera:

= Una app ‘accounts’ para los usuarios con transacciones en la biblioteca Mario Carvajal, que aunque
no se tiene mas informacién especifica sobre ellos, es necesaria para la implementacién del inicio de
sesion en el prototipo.

= Una app ‘biblioteca’ que maneja la informacién suministrada en la base de datos de la biblioteca
Mario Carvajal y la implementacién de las técnicas de recomendacién basadas en contenido.

» Una app ‘bxlibrary’ que maneja la informacién de una base de datos externa[52] con informacién
sobre libros, usuarios y ratings, ademds de la implementacién de las técnicas de filtrado colaborativo

6.1.1. App Accounts

Dentro de la informacion obtenida de la base de datos de la biblioteca Mario Carvajal, el nico
registro que hace referencia o suministra informacién sobre los usuarios es el cédigo de usuario en la tabla
“Transacciones”. Tomando como base el sistema OPAC con el que cuenta la Universidad del Valle, en el
cual el inicio de sesion se realiza con el cédigo de usuario, se implementa de igual manera un moédulo de
logueo para los usuarios en el que el username y contrasena es su codigo de usuario. El prototipo tampoco
cuenta con una opcién de registro para nuevos usuarios.
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[ Prototipo | Univalle X+

< C  ® 127.0.0.1:8000/accounts/login w @

i

Figura 6.1: Pantalla de logueo

Aunque se tiene claro que esto representa un problema para la privacidad y seguridad de los usuarios,
se realiza como una medida provisional teniendo en cuenta que se estd desarrollando un prototipo que
quedara en manos de la biblioteca Mario Carvajal.

6.1.2. App Biblioteca

Inicialmente, la base de datos contaba aproximadamente con 370.000 registros de libros, 330.000 auto-
res y alrededor de 14.000.000 de registros de transacciones, entre otras tablas que conforman la informacién
general del material bibliogréfico.

Después de definir los requerimientos y un bosquejo del prototipo (se pueden observar en los anexos),
se planteé la recomendaciéon basada en contenido para este médulo. Cuando un usuario inicia sesion,
se le redirige a su “perfil” de usuario que muestra las transacciones que éste ha realizado sobre/con
el material bibliografico. El usuario puede seleccionar cualquiera de los elementos listados para obtener
recomendaciones de items similares a éste.
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[ Prototipo | Univalle X+

< C  ® 127.0.0.1:8000/accounts/profile w @
E’ welcome 1356155

Historial de transacciones del usuario

[ Devolucin | CEI,(,U‘OYN, 101/04/12 Biblioteca Sede Tulua - Univalle ver recomendaciones
662-737087

Matemdtica discretay sus aplicaciones Bibloteca Sede Tulua - Univalle

63379

Calculo = = p
Prestamo del Libro al Usuario 7o 103/ Biblioteca Sede Tulua - Univalle ver recomendaciones
571662737087

Matemitica discreta y sus aplicaciones : Bibloteca Sede Tulua - Univalle
63379 9

== B e = B iblotecs sede Tulua - Unvalle
633795-699399

Figura 6.2: Perfil de usuario

Al realizar pruebas previas de las técnicas basadas en contenido sobre el total de informacién de la
base de datos, se concluye que no es posible trabajar con un volumen tan extenso de informacién, un
equipo de cémputo tan limitado y con algoritmos “simples” como los implementados. Por esta razén se
eligen cierto nimero de registros al azar para formar una nueva base de datos de menor tamano que
permita la ejecucién de los métodos de recomendacién de contenido.

Asi, la nueva base de datos cuenta con aproximadamente 27.000 titulos, 330.000 autores y 950.000 tran-
sacciones. Estas cantidades se obtuvieron después de realizar diferentes pruebas y son el ntimero limite
con el que puede trabajar relativamente bien el equipo de cémputo disponible.

6.1.3. Técnicas de recomendacion basadas en contenido: similaridad del coseno, li-
near kernel

La funcién implementada para la recomendacién basada en contenido consta de los siguientes pasos:

1. El primer paso es realizar una consulta a la base de datos que realice multiples “join” con las
tablas de titulos(libros), autores, notas y materias para obtener la informacién y caracteristicas que
describe a los libros.

2. El resultado de la consulta anterior pasa a convertirse en un DataFrame que es uno de los tipos de
estructura de datos que maneja la libreria de pandas [53]

3. Cuando se tiene la matriz (dataframe) de libros con toda la informacién correspondiente, se define
la columna “descripcién” que contiene las materias (categorias como género, temédtica, etc) y notas
del libro (generalmente es el contenido, resumen o informacién adicional del material).

4. En este punto se hace uso de la técnica tf-idf llamando una funcién del paquete sklearn [54], que
formard una matriz de vectores con los términos y pesos de la descripcién de los libros contenidos
en la matriz inicial.
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5. Con la matriz tf-idf se busca entonces el nivel de similaridad que existe entre todos los libros,
haciendo uso de la funcién del paquete sklearn ‘cosine_similarity’ que calcula el coseno del angulo
entre los vectores tf-idf de los libros que se estén comparando. En el capitulo del modelo del proyecto
se realiza una explicacion mas detallada sobre este método.

6. Con la misma matriz tf-idf se usa también otra funciéon del paquete sklearn llamada ‘linear_kernel’
que para este caso (donde se tiene una matriz tf-idf con vectores normalizados) es equivalente a la
funcién ‘cosine_similarity’ pero produce resultados de forma mas rapida al realizar simplemente el
producto punto entre los vectores de los libros que se comparen.

7. Las funciones de los dos anteriores retornan cada una la matriz con los valores de similaridad entre
todos los libros.

8. Con ayuda de los métodos que manipulan los dataframe, se localiza la posicién del libro objetivo
(aquél al que se le quieren encontrar libros similares) y con este indice pueden obtenerse los mayores
valores de similaridad con otros libros.

9. Finalmente se retornan las listas con las puntuaciones, identificadores e informacién general sobre

los libros recomendados.

[ Prototipo | Univalle x +

< C  ® 127.0.0.1:8000/biblioteca/rec_contenido/63

Recomendaciones O
Libros relacionados a “Matematica discreta y sus aplicaciones”
Los fundamentos de las
Linear Kernel matematicas

Guillermo Restrepo
Score g

& 599732  Los fundamentos de las matematicas
- 0.19796095094590185 Lkt
WMaterias
8 750576 Calculo dif I seore
& 75 6 alculo diferencia 0.11346188747226332 Ver datos del libro Teoria de canjuntos
8 705983 Precalculo Seore
= : 0.09555150847328499 BNotas
CONTENIDO: Los principios i¥gicos - Conjuntos -
coTe Funciones - Orden y equi - Los niz¥meros
& 581948  C.Manual de referencia PSRN ' cato: del bro s — Los nig#ameros enteros — Nig#4meros
Céllculo para administracién, economia y Score
ciencias sodiales 0.08949638613495493
& 73180, Mate at d t. Score Ver d: del libr
731804 Matematicas discretas T
= 0.08523088881728777 —
8 450083 Matematica en construccion (v6) oore
- o 0.084849932284708394
T Score
=] 721528 MATLAB para ingenieros T .
127.0.0.1:8000/bibliotecarec_contenida/633795/#539734 Seore
biblioteca/rec_contenido/633795/#539734 o anneEAT R er datos del libro -

Figura 6.3: Recomendaciones basadas en contenido
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del usuario

Query de un JOIN entre
todos los libros, autores,
notas y materias de la BD
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Figura 6.4: Diagrama de flujo para las recomendaciones basadas en contenido
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6.1.4. App BxLibrary

Cuando se obtuvo la informacion de la base de datos de la biblioteca Mario Carvajal, se pudo observar
que los registros no tenian ningun tipo de calificacién o atributo que denotara una medida de interaccion
de los usuarios con el material bibliografico. Por esta razén se decidié utilizar una base de datos externa
de libros con ratings.

Segin el alcance definido para el proyecto, se debia implementar una de las técnicas de recomenda-
cién para las consultas que los usuarios realizaban en el prototipo, de esta manera se determiné en las
historias de usuario (Ver Anexos) que el filtrado colaborativo recomendarfa libros relacionados al que un
usuario seleccione dentro de una lista de resultados de una busqueda.

[ Prototipo | Univalle X +

€ C  ® 127.0.0.1:8000 w @

E’ Welcome 1356165 & Log

ngrese una o varias palabras claves sobre el libro a consultar (en inglés)

1SBN Title Author Publisher Options
0804111359 Secret History DONNA TARTT Ballantine Bocks 1993

0425152251 Sophies World: A Novel About the History of Philosophy Jostein Gaarder  Berkley Publishing Group

8 Ver recomendaciones

0449911519 Secret History : A Novel DONNA TARTT Ballantine Books 1996

Figura 6.5: Resultados de una bisqueda

Aunque la base de datos externa que se utilizé para este médulo es mucho méas pequena que la
proporcionada por la biblioteca Mario Carvajal, se seguian presentado problemas de memoria en el equipo
de cémputo por lo que se realizé un filtro para trabajar con una “versiéon reducida” de la base de datos.
Este filtro consiste en seleccionar solamente los libros que cuenten con méas de 50 ratings por parte de
los usuarios, de esta manera también se pueden asegurar resultados mas precisos. Ademads se seleccionan
Unicamente los ratings de los usuarios cuya localizacion sea “usa” y “canadd” y posteriormente se eliminan
registros duplicados.

6.1.5. Técnicas de recomendacion de filtrado colaborativo: descomposiciéon en valores
singulares y k vecinos mas cercanos

Para la recomendacién por filtrado colaborativo se implementaron dos técnicas populares que hacen
uso de los datos de todas las tablas que conforman la base de datos externa.

El algoritmo de la técnica SVD se puede describir en los siguientes pasos:

1. Con la matriz reducida se crea una matriz que relaciona los usuarios en las columnas y los libros
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en las filas, y cuyos valores son los ratings que los usuarios le han proporcionado a cada uno de los
libros con el uso de la funcién “pivot” del paquete pandas que manipula los dataframe.

2. Haciendo uso del paquete sklearn, se elige una funcién que implementa la técnica SVD para ser
aplicada en la matriz user-libro y se aplica la reduccién correspondiente que determina los factores
latentes mas importantes obteniendo como resultado una matriz aproximada y de menor dimensién.

3. A la matriz resultante del punto anterior, se aplica la funcién del paquete numpy llamada “corrcoef”
que calcula los coeficientes de correlaciéon de Pearson de cada uno de los pares de libros contenidos
en la matriz. Una explicacion méas detallada de esta funcion se encuentra en el capitulo “Modelo”
de este proyecto.

4. Para seleccionar los libros similares a cualquier libro objetivo, se buscan los coeficientes cuyos valores
estén entre 0.8 y 1.0 iterando la matriz obtenida en el paso anterior.

5. Finalmente se seleccionan los n valores mas altos y se retorna una lista con la informacién de los
libros elegidos para la recomendacién.

Por otro lado, la técnica de k vecinos més cercanos puede enumerarse asi:

1. Tratando de optimizar el manejo de la informacién, inicialmente se crea una matriz comprimida
utilizando una funcién del paquete scipy que trabaja especialmente con matrices muy dispersas y
las comprime para que los procesos de iteracién sean maés eficientes.

2. El paquete de sklearn cuenta también con la implementaciéon del método “vecinos cercanos” que
agrupa los elementos similares del conjunto inicial de entrenamiento de acuerdo a un atributo o
variable, y que al ingresar un elemento nuevo o uno del conjunto de prueba, calcula la distancia de
éste con sus vecinos para determinar a qué clase o “vecindario” pertenecera este elemento.

3. Esta funcién de vecinos cercanos cuenta con diferentes opciones para calcular la distancia entre
elementos, usando en esta oportunidad la medida de similaridad coseno del angulo explicada en el
capitulo “Modelo”.

4. FEl paso siguiente es definir el nimero k de vecindarios que se quieren obtener con la funcién “kneigh-
bors” que para el proyecto se ha determinado en 10 que serd el niimero de libros que se quiere
recomendar.

5. La funcién retorna las distancias entre los elementos y los ids de los mismos que se utilizan para
obtener toda la informacién correspondiente que se mostrard finalmente al usuario.
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[ Prototipo | Univalle X+

< C  ® 127.0.0.1:8000/bx_library/colaborativo/0425152251/

i

sVvD

& 0743411331

& 031205436X

& 0679723161

& 0140481346

& 0553274503

& 0446310786

& 0679429220

& 0452280621

Recomendaciones

Los usuarios que han calificado *Sophies World: A Novel About the History of Philosophy” tambien han o
calificado los siguientes libros

Never Change

Generation X: Tales for an Accelerated
Culture

Lolita (Vintage International)

Death of A Salesman

Flowers for Algernon (Bantam Classic)

To Kill a Mockingbird

Midnight in the Garden of Good and Evil: A
Savannah Story

Beloved

Score:
0.9602870347742591

Score
0.9526264810808769

Score;
0.9397296712869625

Score:
0.9394654648255841

Score;
0.9386607001569697

Score:
0.9381705383233723

Score
0.9372099723001228

Score:
0.935536502860318

Scara
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« @

356165 [ Logout

Lolita (Vintage
International)
VLADIMIR NABOKOV
%Fecha de Publicacién

1989
Beditor
Vintage

Ver datos del libro

Figura 6.6: Recomendaciones basadas en filtrado colaborativo

Un diagrama de flujo con la representacion de las actividades y pasos que puede seguir un usuario al
hacer uso del prototipo web y obtener recomendaciones puede encontrarse en los anexos de este trabajo.
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Figura 6.7: Diagrama de flujo para las recomendaciones por filtrado colaborativo




Capitulo 7

Pruebas

Teniendo en cuenta la naturaleza de un proyecto de recomendacién se decide realizar dos tipos de
prueba para medir la usabilidad y la precisién.

7.1. Pruebas de usabilidad

Se realizaron pruebas de usabilidad por medio de un formulario de Google donde se recibe la realimen-
tacién por parte de usuarios (estudiantes de la Universidad del Valle que han hecho uso de los servicios
bibliotecarios) de los distintos aspectos de la aplicacién teniendo en cuenta factores como la interactividad,
la calidad de las recomendaciones y la interfaz de usuario, entre otros. Los resultados de las encuestas
pueden encontrarse en el anexo.

Prototipo - Sistema de
recomendacion

Por favor responda las siguientes preguntas de acuerdo a la escala: 1-Muy malo, 2-Malo, 3-Regular,
4-Bueno, 5-Muy bueno

Figura 7.1: Muestra de la encuesta realizada a usuarios

El promedio para cada respuesta fue:

Recomendaciénn Relevancia | Calidad Recomendacién Interfaz Usabilidad
de contenido basado en | de resul- | filtrado cola- | de usuario
contenido | tados de | borativo
busqueda
4,130434783 4,217391304 | 4,326086957 | 4,217391304 4,173913043 | 4,282608696

7.2. Pruebas de precision

Se deciden realizar pruebas automatizadas seleccionando 200 titulos de libros de la base de datos alea-
toriamente, para ser usados como entrada de los algoritmos y obtener las nueve mejores recomendaciones.
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Una vez se tiene la matriz de libros-scores de recomendaciones, se calcula el promedio de la enésima mejor
recomendacién como medida de precisién.

La razén para realizar las pruebas de esta manera se debe a que la salida de todos los algoritmos estan
centrados en el coeficiente de correlaciéon de Pearson y la similaridad coseno, cuyos valores siempre se
encuentran entre 0 y 1.

A diferencia de otras técnicas de recomendacién donde se poseen valores de ratings para los elemen-
tos, y las pruebas que realizan comunmente se enfocan en la comparacién del valor real del rating y de
la prediccién hecha por el algoritmo, este enfoque no se pudo aplicar en el prototipo evitando pruebas de
precision tradicionales como la matriz de confusion, entre otras.

El resultado de los experimentos realizados pueden ser encontrados en el anexo.

0.4 == Promedio

Coeficiente de corelacion

(=]
2

Top documento recomendado

Figura 7.2: Prueba para la recomendacion basada en contenido: similaridad de coseno
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Figura 7.3: Prueba para la recomendacion basada en contenido: linear kernel
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Figura 7.4: Prueba para la recomendacion basada en filtrado colaborativo: descomposiciéon en valores
singulares
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Figura 7.5: Prueba para la recomendacion basada en filtrado colaborativo: vecinos mas cercanos

7.3. Analisis de resultados

7.3.1. Resultados de pruebas de usabilidad

De acuerdo a los resultados promedios obtenidos en las encuestas realizadas a los usuarios se recibe
un feedback positivo en general. Los usuarios manifiestan conformidad con la aplicacién y relevancia en
las recomendaciones obtenidas.

Las encuestas realizadas en este trabajo de grado fueron desarrolladas por estudiantes de ingenieria
de sistemas de distintos semestres. Se considera importante realizar un proceso similar con estudiantes
de otras carreras, profesor y distinto personal que haga uso de los servicios bibliotecarios para recibir un
feedback mas objetivo.

La realimentacién de menor puntuacién fueron los resultados obtenidos por la técnica basada en
contenido siendo consecuente con la calidad de los resultados encontrados en las pruebas.

7.3.2. Resultados de las recomendaciones basadas en contenido

Con los valores obtenidos después de realizar las pruebas de precisién, se puede observar como las
dos técnicas (similaridad coseno y linear kernel) muestran resultados casi idénticos como se esperaba y se
explicé en los capitulos de desarrollo y modelo: al utilizar la similaridad coseno se calcula el coseno del
angulo entre los vectores, con vectores normalizados esta funcion se reduce al producto punto entre los
vectores, que es precisamente la formula que utiliza la estrategia de linear kernel. La mejor recomendacion
tuvo un valor promedio de 0.4 y para la tltima recomendacion se obtuvo un valor promedio de 0.1, valores
similares a los encontrados en el estado del arte.

Hay que tener presente que dado el gran volumen de datos con el que cuenta la biblioteca Mario
Carvajal, no es posible realizar un sistema de recomendacién basado en contenido por la mala escalabilidad
de esta técnica. Debido a esto para el desarrollo se opté por reducir el tamano de la base de datos, creando
una nueva con menos registros de titulos y transacciones. Esta reduccién se llevé a cabo de manera
arbitraria donde sélo se buscé disminuir el tamano de la base de datos. Esta decision de diseno es la
adaptacién que se encontré més adecuada para este problema que ya se acerca al big data donde quiza
se puedan encontrar mejores aproximaciones.
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Para estar seguros de que la disminucién realizada no haya impactado negativamente al algoritmo, es
posible que sean necesarios analisis estadisticos exhaustivos y combinatorios que se salen del alcance de
este proyecto.

7.3.3. Resultados de las recomendaciones basadas en filtrado colaborativo

Por otra parte, en los resultados obtenidos por las pruebas de las técnicas de filtrado colaborativo se
observan valores mucho més altos (en comparacién con los resultados basados en contenido), muy cercanos
al 1.0 ideal en ambas estrategias. La estrategia con mejor rendimiento fue la descomposicién en valores
singulares lo cual es consecuente con lo encontrado en el estado del arte y con el problema particular,
dado a que esta estrategia sobresale en d&mbitos donde los elementos poseen caracteristicas similares.

Para las pruebas realizadas fue necesario aplicar un filtro a la base de datos completa de este caso de
estudio. Este filtro consistié en seleccionar los elementos calificados por usuarios localizados en una misma,
regién, puntualmente en transacciones de usuarios de Estados Unidos y Canada. Se decidi6 restringir la
bisqueda de transacciones de estos usuarios debido a que representan el mayor porcentaje dentro del
total de las transacciones y tenia un tamano adecuado para que el tiempo de ejecucién del algoritmo
fuera aceptable

Si bien los resultados son muy prometedores en el filtrado colaborativo, hay que resaltar también
que tiene problemas serios de escalabilidad por lo que debe considerarse que en un sistema con una
magnitud de usuarios como la de la biblioteca Mario Carvajal, al implementar ratings como se propone
en este trabajo, llegara un momento en que serd necesario aplicar filtros de este tipo para que los usuarios
obtengan recomendaciones en tiempos aceptables.

Como analisis final de este trabajo de grado se concluye que deben buscarse filtros para restringir las
consultas en el sistema o buscar un enfoque orientado a big data para la implementacién de un sistema
de recomendacion adecuado.
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Conclusiones

= La formacién académica recibida en la universidad me permitié hacerle frente a problemas y obstécu-
los encontrados durante el desarrollo del proyecto, asi como también pude aprovechar todo el cono-
cimiento obtenido durante la carrera para culminar el trabajo de grado.

= Kl uso del framework de aplicaciones web Django fue una gran eleccién para la implementacion
del prototipo al ser una herramienta que permite el desarrollo agil de proyectos de pequena a
grande escala. Su principal ventaja es la facilidad de manejo incluso para desarrolladores con poca
experiencia que combinado con caracteristicas como su rapidez, su seguridad y escalabilidad, lo
convierten en una herramienta poderosa para cualquier tipo de desarrollo web.

s Las librerias de Python numpy, pandas, sklearn y scipy son herramientas fundamentales para cual-
quier persona que esté llevando a cabo un proyecto relacionado con la ciencia de datos, machine
learning o big data. Estas permiten, de manera relativamente sencilla, el manejo y manipulacién de
grandes cantidades de datos, asi como la obtencion de nueva informacién sobre los mismos.

= Aunque es posible obtener buenos resultados con las herramientas mencionadas anteriormente, en
el caso concreto de la aplicacién de un algoritmo de recomendacién basado en contenido para la
biblioteca Mario Carvajal no se pudo llegar a la misma conclusién pues se tiene una gran suma
de datos a los que no se les puede dar un buen manejo con este método. Esto es por el alto costo
computacional que representa la técnica basada en contenido, que toma como referencia la descrip-
cion de los libros o material bibliografico y la magnitud de la base de datos es considerablemente
superior a lo que se puede manejar con equipos de computo estandar.

= Kl método de filtrado colaborativo mostré mejores resultados como era esperado, lo que también
pudo deberse al uso de una base de datos mas pequena y a la aplicaciéon de filtros a la hora de
obtener la informacion que conformaria la matriz inicial.

= Teniendo en cuenta los comentarios anteriores, se llega a la conclusién que una buena manera para
optimizar algoritmos simples de recomendaciéon que usan grandes cantidades de datos es el uso de
alguna estrategia de filtrado de la informacion que reduzca el rango de elementos que se incluyen
en la matriz inicial.

= Observando los resultados obtenidos en las pruebas con usuarios y las pruebas funcionales, se con-
cluye finalmente que las técnicas de filtrado colaborativo presentan valores mas altos respecto a la
similaridad entre los elementos recomendados y el elemento objetivo.

48



Capitulo 9

Trabajos futuros

= En el alcance del proyecto se definié que el resultado de este trabajo seria un prototipo de sistema
de recomendacién para la biblioteca Mario Carvajal. De esta manera, el siguiente paso seria la
integracion de este proyecto al sistema OPAC que utiliza la biblioteca para la interaccién online con
sus usuarios.

= En las conclusiones se encontraron diferentes opciones que aumentan la eficiencia y precisiéon de
los resultados de los algoritmos de recomendacion, en el futuro podrian agregarse a los algoritmos
diversos filtros dindmicos que se adapten a las necesidades de los usuarios y a la informacién que se
pueda obtener de ellos, como por ejemplo la localizaciéon de la mayoria de sus transacciones con la
red de bibliotecas de la Universidad del Valle o la carrera a la que pertenece.

= Otra buena alternativa para buscar mejores resultados seria probar mas técnicas basadas en el
contenido de la informacién de los libros que puedan trabajar con un rango mas amplio de datos
pero que no aumente considerablemente el costo computacional de la ejecucién del mismo.

= Si se encuentra una manera de implementar calificaciones de los usuarios a los libros en el sistema de
la biblioteca Mario Carvajal, o de medir las interacciones de los usuarios con el material bibliografico,
también seria posible probar mas técnicas de filtrado colaborativo y observar si se encuentran mejores
resultados en comparacion con las que ya se han implementado.

= Teniendo en cuenta el volumen de informacién que maneja la biblioteca Mario Carvajal y que éste
crece a medida que pasa el tiempo, una mejor opcién que podria implementarse a futuro seria usar
un enfoque basado en big data que permita un mejor manejo de la totalidad de la informacién y
tenga en consideracién otros atributos que describen el material bibliografico de la universidad.
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Anexos

Modelo entidad relacion

Estanterias

shelf: varchar

id_shelf: varchar

Copies

copyno: varchar
barcode: varchar
signatura: varchar
title: text

fitleno: text
id_shelf: varchar
id_loc: varchar

Authors

fname: varchar
sname: varchar

authorno: varchar

&

R A

Transacciones

Localizaciones

id_loc: varchar
loc: varchar

LE—

id: biginteger
fecha: varchar
usuario: text
id_ctrans: varchar
id_loc: varchar
titleno: text

Figura 10.1: Modelo entidad relacién de la base de datos de la

copyno: varchar

Bx_Users

user_id: integer
location: varchar
age: varchar

o+

Materias

Notas Title_author
id: biginteger id: biginteger
note: text titlenao: text
titleno: text authorno: varchar
Titles )
T N
H titleno: text Title_mat
title: text 1 id: bigi
subtitle: text id eﬁlc? 't';t:;ge'

id_subject: varchar

f H id_subj
subject: varchar

: varchar

Tipo_trans

id_ctrans: varchar
ctrans: varchar

Bx_Book Ratings

user id: integer
isbn: varchar

book_rating: integer
pradiction: float

biblioteca Mario Carvajal

Bx_Books

isbn: varchar
book_title: varchar
book_author: varchar
year__ﬁublication: integer
publisher: varchar
imageurls: varchar
imageurlm: varchar
imageurll: varchar

Figura 10.2: Modelo entidad relacién de la base de datos externa
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Figura 10.4: Diagrama de flujo para un usuario
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