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1. RESUMEN

Con el crecimiento actual de las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC) y la
capacidad de almacenamiento de los dispositivos computacionales, se han desarrollado
aplicaciones web cada vez mas robustas. Tal es el caso de los sistemas recomendadores,
gue permiten a los usuarios ver productos (o items) que probablemente serian de su
interés entre una gran cantidad de informacion disponible en estos sitios, en los cuales
generalmente el numero de productos es muy grande. Para realizar estas
recomendaciones a un usuario, los sistemas recomendadores basados en filtrado
colaborativo utilizan la informacién de usuarios similares, suponiendo que un usuario
similar es aquél que ha calificado los mismos items con calificaciones similares. Para
encontrar los usuarios similares se han utilizado diversos enfoques; uno de estos enfoques
ha sido utilizar los algoritmos de clasificacion. En este trabajo se seleccion6 el algoritmo de
clasificacion de k-vecinos mas cercanos (k-NN) debido a su rapidez y buen
funcionamiento. Para evaluar el grado de similitud entre usuarios, se seleccioné la funcion
de correlacion de Pearson. El sistema recomendador propuesto se implementa dentro de
una aplicacién web de venta de ropa.

PALABRAS CLAVES: Sistema recomendador, filtrado colaborativo, algoritmo k-NN,
comercio electronico.

ABSTRACT

With the current growth of Information and Communication Technology (ICT) and the
storage capacity of computational devices, more robust applications have been developed.
Such is the case of recommender systems, which allow users to see products (or items)
that are likely to be of their interest from a large amount of information available in these
sites, where the number of products is generally very large. To make these
recommendations to a user, the recommender systems based on collaborative filtering
uses information of similar users, assuming that a similar user is one who has qualified
same items with similar qualifications. To find similar users, different approaches have been
used; one of these approaches have been to use the classification algorithms. In this paper
the k-nearest neighbors (k-NN) classifier was selected, due to its speed and good
performance. To evaluate the degree of similarity between users, Pearson correlation
function was selected. The proposed recommender system is implemented in a web
application of clothes.

KEYWORDS: Recommender system, collaborative filtering, k-NN algorithm, e-Commerce
applications.
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2. INTRODUCCION

Actualmente el desarrollo de las aplicaciones web ha tenido un gran crecimiento debido a
los avances de las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC) y la capacidad de
almacenamiento actual de los dispositivos computacionales. Con estos avances las
aplicaciones web actuales nos permiten obtener beneficios tales como: estar informados
en todo momento, comunicarse desde cualquier lugar en cualquier instante, comprar
cualquier producto de nuestro interés en linea, entre otros. En particular, este Ultimo punto
ha tenido un gran auge en Internet, ya que resulta bastante util poder comprar por medio
de Internet los productos de acuerdo a nuestro interés sin tomar en cuenta obstaculos
geograficos.

Sin embargo, debido a la gran cantidad de informacion disponible en estos sitios web
comerciales, resulta complicado para los usuarios tomar decisiones. Por ejemplo, la pagina
web para renta de peliculas Netflix tiene mas de 17,000 peliculas para seleccionar
(Bennett, 2007) y la pagina de ventas de productos Amazon de acuerdo a un reporte
financiero de Amazon.com en enero del 2010 (Ekstrand, 2010), tiene mas de 41,000 titulos
de libros en su tienda de Kindle. Por esta razén, hoy en dia se cuenta con aplicaciones
inteligentes, tales como los sistemas recomendadores, los cuales tienen como objetivo
proporcionar sugerencias personalizadas de algin elemento (items) util y de interés para
cada uno de los usuarios analizando sus caracteristicas con la informacion disponible de
cada uno de ellos. Estos sistemas recomendadores han sido utilizados en diversas
aplicaciones web, tales como: venta de articulos libros, musica, programas de television,
revistas, peliculas, entre otros productos o servicios.

En este trabajo se presenta el desarrollo de un sistema recomendador para una aplicacion
web de venta de ropa, basado en el enfoque de filtrado colaborativo, este enfoque, tiene
como obijetivo sugerir nuevos items o predecir la utilidad de cierto item para un usuario en
particular, basandose en sus elecciones anteriores y en las elecciones de otros usuarios
(usuarios similares) con un historial similar de calificaciones (Sarwar, 2001). Para encontrar
los usuarios similares se han utilizado diversos algoritmos; uno de estos son los algoritmos
de clasificacion. En este trabajo se utiliza el algoritmo de k-vecinos més cercanos (k-NN) el
cual es un método de clasificacién supervisada que sirve para predecir un valor, en este
caso, se predice la calificacion que un usuario asignaria a un item. Para calcular la
prediccion, se realiza una comparacién exhaustiva entre el usuario al que se le desea
hacer la recomendacion (usuario activo) y el resto de los usuarios con el objetivo de
encontrar la similaridad entre usuarios (algunos otros enfoques se basan en la similaridad
entre items). Para la comparacion entre usuarios se utiliza una funcion de similaridad, en
este trabajo se usa la funcion de correlacién de Pearson, con la cual aquél usuario que
minimiza o maximiza esta funcion sera el usuario mas cercano. El sistema recomendador
propuesto se aplica a bases de datos con calificaciones asignadas por los usuarios a los
items consultados o comprados, estas calificaciones estan en el intervalo de ndameros
enteros [a, b], donde a significa que el item no fue del agrado del usuario, mientras que b
significa que si le gusto. Esta informacion es utilizada para sugerir a los usuarios items que
aun no han consultado, basdndose en la idea de que usuarios similares son aquellos que
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tienden a calificar bajo o alto los mismos items. Para realizar pruebas con el sistema
recomendador desarrollado en este trabajo, se utilizO una base de datos de ropa
compuesta por 150 usuarios y 25 productos, y otras dos bases de datos obtenidas de
Internet, las cuales contienen informacion de calificaciones asignadas por usuarios a
ciertos items. Una de estas bases de datos consiste en calificaciones asignadas a
peliculas por distintos usuarios (MovieLens) vy la otra base de datos consiste en
calificaciones asignadas a bromas (Jester). Para validar el funcionamiento de este sistema
recomendador propuesto se calculo el error absoluto medio (MAE).

3. ANTECEDENTES

En esta seccion se va a describir el trabajo existente que se ha llevado a cabo relacionado
con los sistemas recomendadores en diferentes aplicaciones.

Un sistema recomendador (Adomavicius, 2005), se puede definir como una herramienta
que ayuda a los usuarios a encontrar items que pudiera ser de su agrado, basado en
informacion de su perfil o bien en informacion de otros usuarios. Existen varias formas en
las que un usuario puede expresar su agrado hacia un item, por ejemplo: opiniones,
valoraciones o calificaciones. Los sistemas recomendadores adoptan dos tipos de
evaluacion, los cuales son:

e Evaluacién explicita, la cual se refiere a que el usuario asigna una puntuacién a
cada item ya sea por medio de estrellas, like/dislike, calificaciones numéricas entre
algin rango minimo y maximo, entre otros.

e Evaluacién implicita, en la cual no se requiere de una intervencién del usuario
activo. El sistema detecta en nimero de veces gue un usuario hace clic a un item.

Generalmente un sistema de recomendacion compara el perfil del usuario con algunas
caracteristicas de referencia de los items, y busca predecir la calificacién que el usuario le
asignaria a un item que aun el sistema no ha considerado. Estas caracteristicas pueden
basarse en la relacion o acercamiento del usuario con un item o en el ambiente social del
mismo usuario. Estos sistemas han tenido gran aceptacion debido a que los usuarios
estan acostumbrados a recibir recomendaciones de amigos y colegas. Por lo tanto, se
deben tener en cuenta diferentes aspectos para disefiar sistemas de recomendacion. A
continuacién se describen algunos de estos aspectos.

Uno de los aspectos importantes es el volumen de informacién, ya que éste depende de
las recomendaciones, es decir, necesitan de una gran cantidad de informacion sobre
usuarios e items para poder realizar recomendaciones de calidad. Otro aspecto es
establecer un perfil de intereses de las recomendaciones ya que puede ocasionar
problemas en casos de imparcialidad. Ademas, la privacidad de los usuarios debe
tomarse en cuenta, ya que no a todos les gusta exhibir sus preferencias.
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Los sistemas de recomendacion estan resultando de vital importancia para el marketing
personalizado ya que quieren lograr los objetivos de reducir el tiempo de busqueda para
un item y conseguir una mayor efectividad en las basquedas, por lo tanto, una mayor
satisfaccion en los clientes. Para lograr estos objetivos, todos los sistemas de
recomendacion llevan a cabo dos tareas:

Predecir. Los sistemas de recomendacion predicen una serie de items o servicios en los
que un usuario o cliente en particular podria estar interesado.

Recomendar los m-mejores items. Los sistemas de recomendacién identifican los m items
en los que el usuario estaria mas interesado. Cabe aclarar que m se refiere a un conjunto
de items.

Los sistemas recomendadores se pueden dividir de acuerdo a su funcionamiento ver
figura 1.

Sistermas recomendadores

]
y | | v

Sistermas de filtrado

Sistemas basados en

. colaborativo
contenido

|

Sistermas hibridos

Figura 1. Clasificacion de sistemas recomendadores. Fuente: Elaboracion propia.

Sistemas basados en Contenido: El objetivo de estos algoritmos (Adomavicius, 2005 vy
Mladenic, 1999) es mostrar al usuario informacion de acuerdo al historial que se crea con
los items que mas ha visitado.

Sistemas de Filtrado Colaborativo (FC): El objetivo de estos algoritmos (Bell, 2007) es
tomar en cuenta las preferencias de usuarios similares o items similares para recomendar
nuevos items a un usuario. Estos sistemas a su vez se clasifican en dos grupos (Breese,
1998), los: basados en memoria (0 basados en usuarios) y los basados en modelo (o
basados en items). Los basados en memoria utilizan el conjunto completo de opiniones
para encontrar los usuarios mas similares al usuario activo, al cual se le quiere hacer la
recomendacion. Para ello se utiliza el algoritmo k-vecinos mas cercanos (k-NN). Y los
basados en modelo utilizan técnicas de mineria de datos para desarrollar un modelo de
calificaciones de cada usuario, el cual es empleado para predecir las preferencias ellos.

Sistemas recomendadores Hibridos: Estos sistemas (Christakou, 2005) utilizan una
combinacion de los dos enfoques anteriores.
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Los sistemas recomendadores utilizan algun algoritmo de clasificacion para encontrar los
usuarios o items mas similares. A continuacion se describen algunos de estos algoritmos:

Redes neuronales. Se aplicaron al filtrado colaborativo por primera vez (Bilsus, 1998).
Mas recientemente, se propone un enfoque (Nasraoui, 2004), en el cual un perceptron
multicapa es usado para predecir URLs que se dan como recomendacién a los usuarios
de acuerdo a su nivel de interés.

Maquinas de soporte vectorial (SVM).En términos generales, en este enfoque cada
usuario es representado por un vector compuesto por las calificaciones de los items.

Algoritmo k Vecinos mas Cercanos (k-NN). Se introduce el algoritmo k-NN (Adomavicius,
2005) en el contexto de los sistemas recomendadores, debido a que este algoritmo tiene
la ventaja de ser conceptualmente muy relacionado con la idea de los sistemas de filtrado
colaborativo, es decir, encontrar los usuarios con las mismas preferencias es la misma
tarea que encontrar los vecinos mas cercanos a los usuarios o items. Otra ventaja de
utilizar k-NN contra algun otro clasificador es que no requiere generar un modelo a partir
de la informacién de las calificaciones, por lo que es posible incorporar facilmente nuevas
calificaciones a la matriz de calificaciones, la cual es la estructura de entrada al algoritmo
k-NN, a diferencia de clasificadores que generan estructuras de arbol o redes neuronales
a partir de los datos de entrada ( en este caso es la matriz de calificaciones).

Existen otros algoritmos de clasificacion, no obstante, los méas destacados son los que se
describieron anteriormente. En este trabajo se utiliza el algoritmo k-NN.

4. SISTEMA RECOMENDADOR PROPUESTO

Este articulo esta enfocado a la aplicacion de un sistema de filtrado colaborativo con
evaluacion basada en usuarios, utilizado el desarrollo de un sistema web para la gestion y
comercio de una tienda virtual de ropa. En la Figura 2 se muestra el diagrama general del
sistema propuesto.
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Figura 2. Diagrama general del sistema recomendador propuesto, basado en un algoritmo
de filtrado colaborativo. Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se da una breve descripcion de cada uno de los médulos que se proponen
para el sistema recomendador:

Base de datos. La funcion que tiene este médulo, es almacenar el perfil de cada uno de
los usuarios a los que se les desea recomendar items, el perfil del usuario contiene datos
como: nombre, edad, sexo y ocupacién, asi mismo se almacenard informacién de los
items.

Tabla de usuarios. Es la tabla que se localiza dentro de la base de datos, donde las
columnas corresponden a los items (en este caso la ropa) y las filas corresponden a los
usuarios, los cuales han asignado alguna calificacion a los items. (figura 3).

Sistema Recomendador. Este modulo contiene el algoritmo propuesto (ver figura 3), el
cual tiene como objetivo predecir la calificacién que el usuario activo asignaria a cada uno
de los items que aun no ha calificado (o visto), basandose en la informacion de las
calificaciones asignadas a estos items por los usuarios similares, encontrados con el
algoritmo de clasificacion de k-Vecinos mas Cercanos (k-NN).Finalmente, la lista de m
items con calificacion aproximada més alta es mostrada al usuario activo para sugerirle
items.
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a = usuario al que se le quiere recomendar items
m = nimero de items a recomendar

noUser = niumero de usuarios
noltems = nimero de items

L 4
i= 1
v

Se calcula la funcién de prediccion:

Pai=TFa + Zﬁ:l(ru,i - Fu) *Sau
e Yri=1Sau

¥

Se almacena la prediccién de la calificacion del usuario a
con el itemien el arreglo de "calif"

4

i++

i < numUser

Se ordena el arreglo califen orden
descendentemente

v

Se seleccionan los primeros m
items del arreglo calif y se
muestran al usuario a

Figura 3. Algoritmo de filtrado colaborativo basado en usuarios.
Fuente: Elaboracién propia.
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Para medir la similaridad entre usuarios (s,,) se pueden utilizar varias funciones, tales
como: la distancia euclidiana, la correlacion de Pearson (Herlocker, 1999), Spearman
(Herlocker, 1999), Coseno (Sarwar, 2000) y Entropia (Press, 1986). Como funcion de
similaridad entre usuarios, se seleccion6 y programd la funcion de Pearson, ya que de
acuerdo al estado del arte relacionado con sistemas de filtrado colaborativo se han
obtenido buenos resultados con esta funcion (ver ecuacionl).

S _ Zﬁl(ra,i_fa)*(ru,i_fu)
au —

(1)

Donde: S, ,, es la similaridad que hay entre un usuario activo (a) con el resto de los demas
usuarios (u), a es el usuario al que se le desea realizar la recomendacion o también
llamado usuario activo, u representa a cuaquier otro usuario dentro de un conjunto de
usuarios, excepto al usuario activo (a), i representa a un item, r es la calificacién que un
usuario asigna a un item, 7, es la calificacion promedio de un usuario activo (a), 7, es la
calificacion promedio de algun usuario (u), r,; es la calificacion que un usuario activo (a)
asigna al item (i), r,,; es la calificacion que asigna cualquier usuario (u) a un item (i).

Finalmente, la funcién de similaridad (en este caso Pearson) se utiliza para calcular la
prediccion de la calificaciobn que un usuario asignaria a un item. Esta predicciéon (ver
ecuacion 2) se calcula para todos los items que el usuario no ha calificado.

Dai = 7o+ ru=1 (Tu,i_fu)* Sau
at a Yu=15qy

(2)

Donde: p,; es la prediccion de un usuario activo (a) a un item (i), 7, es la calificacion
promedio que un usuario activo (a) asigna a los items que evalua, ,,; es la calificacion que
los usuarios (u) asignan a un item (i), 7, es la calificacion promedio de los usuarios (u) y
Squ €s la similaridad de un usuario activo (a) con un usuario (u), la cual se calculo
anteriormente (ver ecuacion 1).

Para ejemplificar el funcionamiento del algoritmo mostrado en la Figura 3, suponga que se
tienen los datos mostrados en la Tabla 1, en la cual se muestra un ejemplo de usuarios
que califican ropa. En esta tabla se puede observar que cierto grupo de usuarios tiene
preferencias por la ropa escolar (los usuarios A-E), mientras que otro grupo de usuarios
tiene preferencias por la ropa casual (los usuarios I-M). En esta tabla también se puede
observar que algunos usuarios no han consultado todos los modelos de ropa
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(representadas por un signo ?). Supongamos que en particular, queremos sugerir nuevos
modelos de ropa al usuario D.

Tabla 1.Matriz de usuarios por items para almacenar calificaciones.

Ropa escolar Ropa casual
q Pang Sudadera Uniforme Playera Panta[on Playera Blusa Vestido
eportivo formal deportiva  mezclilla
Usuario A 5 4 4 3 2 3 1 2
Usuario B 3 ? 4 5 ? ? 3 ?
Usuario C 3 4 5 3 3 4 2 1
Usuario D 4 4 (@) 5 2 ? ? 2
Usuario E 3 4 5 2 ? 2 1 3
Usuario F ? 4 4 ? 3 3 4 5
Usuario G 5 ? 5 3 3 ? 5 ?
Usuario H 4 5 2 3 2 1 3 4
Usuario | 2 3 ? 2 4 4 ? 5
Usuario J ? ? ? ? 5 ? 5 3
Usuario K ? ? 2 1 3 4 3 4
Usuario L 2 ? ? 2 5 3 4 2
Usuario M 3 2 1 3 3 5 4 5

Con el algoritmo que se mostré anteriormente en la Figura 3, se calculara la prediccion de
la calificaciéon que el usuario D asignaria a la ropa que aun no ha consultado. Por lo tanto,
la prediccién de la calificacion obtenida de acuerdo al algoritmo es: D = 4. Finalmente, se le
mostrara como recomendacion la lista de los m modelos de ropa con calificacién
aproximada mas alta, recordando que como objetivo se tenian que localizar los vecinos
mas cercanos a D, que en este caso es el usuario C y el usuario E. En conclusion, la lista
con los m .modelos de ropa seran los modelos que sus vecinos (usuario C y E) calificaron
alto, determinando que fueron modelos de agrado para los usuarios C y D, asi mismo, se
considera que, seran modelos que posiblemente también le agraden al usuario D.

5. ANALISIS DE RESULTADOS

Para realizar pruebas con el sistema propuesto, se creé una base de datos de ropa (BD
ropa) compuesta por 150 usuarios y 25 productos, y se utilizaron otras dos bases de datos
obtenidas de Internet (ver Tabla 2), las cuales contienen informacion de calificaciones
asignadas por usuario a ciertos items (por ejemplo, la matriz mostrada en la Tabla 2). Una
de estas bases de datos consiste en calificaciones asignadas a 1682 peliculas por 943
usuarios (MovielLens) y la otra base de datos consiste en calificaciones asignadas a 100
chistes por 24983 usuarios (Jester).
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Tabla 2. Descripcion de las bases de datos utilizadas

Simbolo para

NuUmero de NuUmero de Intervalo de las
Base de datos _ ) N indicar items no
usuarios usuarios calificaciones .
calificados aun
BD ropa 150 25 Delab 0
MovieLens 943 1682 Delab 0
Jester 24983 100 De -10a 10 99

Para evaluar el funcionamiento del sistema recomendador propuesto se calcularon
algunas calificaciones asignadas por algunos usuarios a ciertos items, de las cuales
previamente se conocia su valor, este proceso se realizé para el 10% de la informacion
disponible de cada base de datos mencionada anteriormente. Es decir, se utilizé el 90%
de las calificaciones como base para que pudiera funcionar el sistema recomendador
propuesto y el 10% restante se utilizdé para pruebas. En este trabajo se utilizé el valor del
error medio absoluto (MAE), de acuerdo a la ecuacion 3, para calcular el error obtenido
por el sistema recomendador propuesto.

N e,
MAE = % 3)

Donde: p; es la calificacion obtenida por la prediccion del sistema recomendador

propuesto, r; es la calificacion real conocida y N es el nimero de calificaciones que
se predijeron, que en este caso corresponde al 10% de cada base de datos.

En la Tabla 3 se muestra el error MAE para la evaluacion del sistema recomendador
propuesto, con las bases de datos descritas anteriormente, utilizando la funcion de
similaridad de Correlacién de Pearson.

Tabla 3. Error Medio Absoluto (MAE) obtenido de evaluar el sistema recomendador desarrollado,
con el 10% de la informacion disponible para pruebas y el 90% como base para el funcionamiento
del sistema recomendador propuesto.

Funcion de similaridad

utilizada dentro de la Base de datos

funcion de prediccioén

BD ropa MovieLens Jester
0.37 0.77 1.21

Correlacién de Pearson
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A partir de la Tabla 3 se puede observar que en el caso de las las bases de datos BD ropa
y MovielLens, las cuales estan calificadas en el intervalo del 1 al 5, se obtiene un error de
0.37 (para BD ropa) y 0.77 (para MovielLens). Esto significa, por ejemplo, que en lugar de
obtener una calificacion real de 3, el sistema recomendador propuesto nos estaria
regresando una calificacion en el intervalo de 2.63 y 3.37, para la base de datos BD ropa y
un intervalo de 2.23 y 3.77 para la base de datos MovieLens. Para la base de datos BD
ropa el error no es muy grande ya que los niumeros comprendidos en este intervalo se
redondean a la calificacion de 3. Para la base de datos MovieLens el error es poco
significativo ya que al redondear si se aleja un poco de la calificacion real 3. Para el caso
de jester, suponiendo una calificacion real de 8 el sistema recomendador propuesto
regresaria una calificacion aproximada en el intervalo de 6.79 a 9.21. Como se puede ver,
a partir de estos tres resultados el valor aproximado se acerca mucho al valor real.

De acuerdo a los resultados obtenidos con el funcionamiento del sistema recomendador
gue se propone en este trabajo y las pruebas de error que se realizaron con tres
diferentes bases de datos, se considera que el sistema recomendador serd de mucha
utilidad a los usuarios para realizar busquedas mas rapidas sin tener la necesidad de
consultar todos los modelos de ropa que hay dentro de la aplicacion web a la que sera
implementado. Este sistema recomendador, ya que con la ayuda del algoritmo k-NN y la
funcion de Correlacion de Pearson se localizaran los usuarios similares al usuario activo y
de ellos se haran las posibles recomendaciones, de modo que se evitaran las busquedas
exhaustivas.

6. CONCLUSIONES

Con el crecimiento y auge actual de las aplicaciones web de Internet enfocadas al
comercio electrénico, surge la idea de implementar un sistema recomendador dentro de
una aplicacion web para la venta de ropa. En este trabajo se hace uso del enfoque de
filtrado colaborativo con las principales tareas de predecir una calificacién y en contra los
mejores items para recomendar al usuario activo.

Sin embargo, la calidad y el nUmero de vecinos que puede tener un usuario activo esta
directamente relacionado con la cantidad de informacién que se puede recolectar de cada
usuario con la aplicacion web. Sin en cambio, la calidad de vecinos depende del nimero
de items en comun con el usuario activo.

Finalmente, durante las pruebas que se realizaron con el sistema recomendador,
observamos que cuando aumenta el nUmero de vecinos, se mejora la precisién, mientras,
por otro lado, si se considera un minimo de items en comdn con el usuario activo, es
posible seleccionar mejores vecinos.
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