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RESUMEN

Los sistemas de recomendacion son muy utilizados hoy en dia, son sistemas
gue brindan a los usuarios sugerencias de diversos items relacionados con el
tema que estén buscando, estos sistemas han mejorado la interaccion entre
el usuario y el sitio web, se basan en opiniones de usuarios, su historial e
incluso en el contenido del sitio web que se esta analizando, para asi brindar

una recomendacion efectiva al usuario final.

El presente proyecto de Andlisis de orientacion de anuncios en paginas web,
consta de 5 capitulos en el primer capitulo se analiza los antecedentes,
descripcion del problema, justificacidn, objetivo y alcance que con lleva a la

realizacion del presente trabajo.

En el segundo capitulo se muestra los fundamentos teéricos acerca de los

sistemas de recomendacion que existen.

En el tercer capitulo se hace un andlisis de la solucion y en éste se describe
que tipo de sistema de recomendacion se utilizd en nuestro proyecto, el cual
provee al usuario items relacionados al tema que esté buscando, este
analisis se lo realiza teniendo en cuenta diversos parametros como son sus

preferencias pasadas, la evaluacion del contenido buscado actualmente en



el sitio web y la relacion del item buscado con otros items parecidos de otros
usuarios. Para ello al momento de implementar el sistema se debe usar un
sistema hibrido, el cual nos provee un mejor analisis de los items a
recomendar debido a que explotan las caracteristicas de los sistemas de
recomendacion de filtrado colaborativo basado en items y el sistema basado

en contenido.

En el capitulo cuatro se detalla el disefio y la metodologia utilizada para
realizar la prueba de los algoritmos utilizados para brindar las
recomendaciones a los usuarios, y para ello se trabajé con un dataset ya

prestablecido.

En el capitulo cinco se presenta las pruebas y resultados de los datos a

recomendar, el tiempo de ejecucion de los datos.
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INTRODUCCION

Con la existencia de los sistemas de recomendacién se ha mejorado mucho
la interaccion que tiene el usuario con los sitios web, ya que estos facilitan la
bdsqueda de informacion que se ajuste a las preferencias y necesidades del

usuario.

Con la gran cantidad de informacién que un sitio web puede alcanzar a
manejar se necesita tener un alto desempefio y precision a la hora de
procesar los datos. Una gran solucion a esto es el uso de la plataforma
Apache Mahout que esta implementado sobre Apache Hadoop usando el
paradigma map/reduce, cuyo objetivo es construir librerias escalables de
machine learning. Mahout contiene implementaciones para el agrupamiento,

clasificacion, recomendacion y programacién evolutiva.

Partiendo de este principio, este trabajo realiza un analisis de un sistema de
recomendacion que muestre anuncios en las paginas web que sean del

interés para el usuario.



CAPITULO 1

1. ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION.

1.1. Antecedentes y Descripcion del Problema

Antecedentes

Existe un tipo especial de motor de recomendacién cuyo objetivo es la
publicidad. Este selecciona los anuncios que mejor se adapten a un
visitante en particular. Ademas cada anunciante esta dispuesto a
pagar una cierta cantidad para que su anuncio sea visto, quieren que
sus anuncios se muestren a las personas mas proclives a comprar sus
productos. Esto crea un reto complejo de optimizacién pues se tiene
que procesar una gran cantidad de datos en tiempo real y luego

presentar un anuncio que sea de interés para el usuario.

Descripcion del Problema

La gran cantidad de informacion que existe en muchos sitios web
puede resultar abrumadora para el usuario y conduce a que tome

malas decisiones.



Justificacion

Con la rapida evolucion del comercio en linea existe la necesidad de

mercados que se anticipen a las necesidades del consumidor.

1.2. Objetivo General

Experimentar un mecanismo que recomiende anuncios en las paginas

web basandose en las preferencias de los usuarios sin que ellos los

hayan solicitado explicitamente, usando un framework para el

procesamiento masivo de los datos.

1.2.1. Objetivos Especificos

¢ Definir la metodologia para recomendacion de anuncios

basandose en las preferencias del usuario prestablecidas

en un peso.

Realizar pruebas del uso del algoritmo para
recomendacion de anuncios, con un dataset de 111900
preferencias de usuarios el cual esta estructurado por el
identificador del usuario, el identificador del item y el

peso.



1.3. Alcance

Se realizara un listado de los anuncios relevantes por cada usuario
gue haya estado en sesion de la pagina web, esa informacion la

obtendremos a partir de un archivo de registros.



2.1.

CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS DE LOS
SISTEMAS DE RECOMENDACION.

Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion aplican técnicas para resolver el
problema de realizar recomendaciones personalizadas para la
informacioén, productos o servicios durante las interacciones en vivo
[8].Los sistemas de recomendacién, captan opiniones de usuarios,
acerca de productos, sitios web, personas, etc. (en general, items),
clasifican tales opiniones, y las usan luego para sugerir nuevos items,

o para predecir la utilidad de un item para un usuario particular.

2.1.1. Enfoques de recomendacion

Existen los siguientes métodos de recomendacion [10]:
e Filtrado colaborativo
e Filtrado basado en contenido
e Demografico
e Basado en conocimiento

e Basado en comunidad



e Hibridos

Para comenzar este proyecto desde la fase de recoleccion de
preferencias en tiempo real, se recomienda usar un sistema de
recomendacion hibrido la cual combina la recomendacion
basada en contenido y la recomendacion por filtrado
colaborativo, con el fin de aprovechar las ventajas del basado
en contenido para suavizar las desventajas del filtrado
colaborativo. En nuestro proyecto vamos a utilizar sélo los
algoritmos de filtrado colaborativo, debido a que tenemos un
dataset en el cual las preferencias son obtenidas por filtrado

colaborativo.

2.1.1.1. Sistemas basados en contenido

Estos tipos de sistemas recomiendan items que son
similares a los items que previamente fueron valorados
por el usuario. Es decir las recomendaciones de items
son hechas exclusivamente basadas en el historial de
todos los items que le gustaron.

Los items en este tipo de sistema, se definen seguin sus

caracteristicas. (Ej.: palabras en el documento)



2.2.

El perfil de usuario se basa en como el usuario valora
esas caracteristicas para obtener un resultado pertinente

de lo que busca. [11]

2.1.1.1.1. Ventajas de los sistemas de Basados en

Contenido

e La recomendacion se basa por contenido que el
usuario estqd analizando y no por opiniones
subjetivas de otros usuarios.

e Brinda recomendaciones de acuerdo al historial
del usuario.

e No hay dispersion, pues el modelado de la
informacion esta presente en las caracteristicas
del documento y no necesitan proveerlas otros

usuarios.

Filtrado colaborativo basado en sistemas de

recomendacion

La idea principal de los algoritmos de filtrado colaborativo es proveer
recomendaciones de items o predicciones basadas en las opiniones

de otros usuarios.



2.2.1. Ventajas de los sistemas de Filtro Colaborativo

Los sistemas de filtro colaborativo tienen importantes ventajas
con respecto a los no colaborativos a continuacion se detalla

varios puntos importantes que hay que considerar:

o Dan un mayor soporte para el filtrado de items cuyo
contenido no es facil de analizar por procesos

automatizados.

« La posibilidad de filtrar items basandose en su calidad
o preferencias.

o La posibilidad de realizar recomendaciones validas,
pero que no esperabamos, lo cual puede resultar de

gran utilidad.

Sin embargo, también presentan inconvenientes, como por
ejemplo que no trabajan bien a la hora de filtrar informacion
para necesidades de contenido especifico, o cuando el nimero
de usuarios es bajo. Por ello, en muchas ocasiones la mejor
opcién es adoptar un enfoque hibrido entre colaborativo y no

colaborativo y de esta forma disfrutar de las ventajas de ambos.

[8]



2.2.2. Categorias de los algoritmos de filtrado colaborativo

2.2.2.1.

2.2.2.2.

Basados en usuario

El algoritmo colaborativo basado en usuario utiliza toda la
base usuario-item para dar una prediccién. Estos
sistemas emplean técnicas estadisticas para encontrar
un grupo de usuarios, conocidos como vecinos, que
tienen una historia de acuerdos con el usuario objetivo.
Una vez que una vecindad de usuarios es formada, estos
sistemas usan diferentes algoritmos para combinar las
preferencias de vecinos para producir una prediccién o

recomendaciones top-N para el usuario activo.

Basados en item

Los algoritmos de filtrado colaborativo basados en item
proveen recomendaciones de items desarrollando un
modelo de las puntuaciones de los usuarios sobre los
items. En los algoritmos en esta categoria se utiliza una
aproximacion probabilistica que calcula el valor esperado
de una prediccion del wusuario a partir de sus

puntuaciones sobre otros items.



2.2.3. Proceso del filtrado colaborativo

En esta seccion describimos el proceso que debemos seguir en
los Sistemas de Recomendacion de filtrado colaborativo y los
datos que se analizan para llegar a determinar los items que se
desean recomendar a un usuario en particular. Como se
menciond antes en el capitulo 2.2 sobre los sistemas de filtrado
colaborativo, podemos concluir que estos Sistemas de
Recomendacion basados en items en lugar de buscar similitud
entre los usuarios buscan cercanias entre elementos. El
procedimiento consiste en seleccionar los elementos que un
usuario determinado ha votado y después comprobar como es
de similar cada uno del resto de los elementos del sistema,
para terminar recomendando los mas parecidos. Existen
distintas formas de evaluar la similitud entre elementos pero el
procedimiento genérico consiste en tomar dos elementos x1, x2
y después calcular su similitud a partir de todos los usuarios que
han votado ambos elementos. En teoria es la misma
aproximacion que la que se tenia con algoritmos basados en

vecinos cercanos. [9]



2.2.4.
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Hay que recordar que los algoritmos que se suelen utilizar para
implementar las técnicas de filtrado colaborativo se llaman

métodos basados en vecindad.

Funcionamiento de los algoritmos de filtrado

colaborativo

Funcionan seleccionando un conjunto apropiado de usuarios,
segun la similitud de los mismos con respecto al usuario activo,
y usan las valoraciones de dichos usuarios para generar la
valoracion del usuario activo. Concretamente, los tres pasos a

seguir para realizar esto son los siguientes:

1. Medir la similitud de todos los usuarios con respecto al

usuario activo.

2. Seleccionar un subconjunto de usuarios cuyas
valoraciones se van a usar y por tanto, tendran influencia en la

generacion de la prediccién para el usuario activo.

3. Normalizar las puntuaciones de los distintos usuarios y

calcular una prediccién a partir de algun tipo de combinacién



11

basada en las puntuaciones asignadas al item por los usuarios

seleccionados en el paso anterior. [3]

La ventaja es que en el caso de los elementos la similitud entre
ellos es menos variable que la similitud entre usuarios, lo que
permite pre-computar estas similitudes y hace el proceso mucho

mas rapido. [9]

2.2.5. Ventajas de los Sistemas de Recomendacion de Filtrado

Colaborativo basado en items

Los sistemas de recomendacion basados en usuario no son tan
rapidos y escalables a la medida que nos gustaria que fueran,
sobre todo en el contexto de los sistemas reales que generan
recomendaciones en tiempo real sobre datasets muy grandes.
Para alcanzar estos objetivos, se utliza los sistemas de
recomendacion basados en items, conocido también como

basado en modelo.

Los sistemas de recomendacion basados en items implican la
construccion de un modelo basado en el conjunto de datos de
las puntuaciones. En otras palabras, extraer alguna informacion

del conjunto de datos, y usar eso como un "modelo” para hacer
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recomendaciones sin tener que utilizar el conjunto completo de
datos cada vez. Este enfoque ofrece potencialmente los

beneficios de la velocidad y la escalabilidad [21].

Segun los resultados de unas pruebas experimentales los
algoritmos basados en items muestran un mejor rendimiento
gue los algoritmos basados en el usuario, mientras que al
mismo tiempo proporciona una mejor calidad que los mejores

algoritmos disponibles basados en el usuario [22].

A continuacion listaremos las ventajas:

Escalabilidad: La mayoria de los modelos resultantes de los
algoritmos basados en el modelo son mucho mas pequefios
gue el conjunto de datos reales, por lo que, incluso para
grandes datasets, el modelo termina siendo lo suficientemente
pequeiio como para ser utilizado de manera eficiente. Esto

imparte escalabilidad al sistema global.

Velocidad de prediccién: los sistemas basados en el modelo
son también probables a que sean mas rapido, al menos en

comparaciéon con los sistemas basados en usuario, conocidos
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como basados en memoria también, ya que el tiempo necesario
para consultar el modelo (al contrario de todo el dataset) es
generalmente mucho menor que la requerida para consultar

todo el dataset.

Evitan el sobreajuste: Si el dataset sobre los que construimos
nuestro modelo es lo suficientemente representativo de datos
del mundo real, es mas facil tratar de evitar el sobreajuste con

sistemas basados en el modelo.

Sistemas Hibridos

Los sistemas hibridos explotan las caracteristicas de dos o mas tipos
de sistemas de recomendacibn para obtener mejores

recomendaciones.

Es importante observar que los enfoques de filtrado basados en
contenidos y colaborativos no son mutuamente exclusivos, sino que
pueden ser integrados en un mismo sistema para proporcionar

sistemas hibridos mas potentes.

En efecto, los sistemas de filtrado colaborativos son herramientas muy

potentes para realizar el filtrado de informacion. Sin embargo, para
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gue sean completamente potentes es necesario combinarlos con
técnicas de filtrado basadas en contenidos. Los sistemas colaborativos
realizan buenas predicciones de items que casan con las preferencias
e intereses de los usuarios, pero no trabajan tan bien a la hora de

filtrar informacion para necesidades de contenido especificas.

Otro aspecto a tener en cuenta es que los sistemas colaborativos,
como ya hemos visto, generan recomendaciones a partir de opiniones
y preferencias de otros usuarios por lo que para un buen
funcionamiento del sistema, se hace necesario contar con un cierto
namero de usuarios. Cuando un sistema ya se ha disefiado e
implantado y empieza a funcionar, normalmente el nimero de usuarios
con los que se cuenta es muy bajo, por lo que en este caso, se podria
empezar trabajando con un filtrado basado en contenidos y cuando se
llegue a un numero de usuarios ya aceptable, pasar al filtrado

colaborativo.

Es por esto que en muchas ocasiones la mejor opcion es adoptar un
enfoque hibrido entre colaborativo y basado en contenidos y de esta
forma disfrutar de las ventajas de ambos [20].

Lo que se busca es sobrellevar las desventajas de los sistemas de

recomendacion [14].
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Formacion de vecindades

Una vecindad es un conjunto de usuarios que comparten gustos
similares y que puede estar restringido por uno de los siguientes
factores: la cantidad de individuos que lo forman o un valor minimo de

similaridad.

El primer factor determina que una vecindad esta formada por los n
vecinos mas cercanos al usuario objetivo, es decir los n usuarios cuya

similaridad con el usuario objetivo es la mas alta.

El segundo factor determina que una vecindad estéa restringido por un
umbral de similaridad, es decir que los usuarios que forman la
vecindad son aquellos cuya similaridad con el usuario objetivo es

mayor o igual a un valor.

Dado que el algoritmo de filtrado colaborativo basado en items, es el
tipo de algoritmo sobre el que se centrard el presente proyecto,
pasamos a continuacion a describir distintas técnicas para obtener el

modelo de recomendacion.
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o Redes bayesianas: Esta técnica consiste en obtener el modelo
a partir de un conjunto de entrenamiento con un &rbol de decision,
donde los nodos y ramas representan informacion de los usuarios.
Suele resultar util cuando el conocimiento sobre el perfil de usuario

cambia de forma lenta.

. Modelos basados en reglas: El procedimiento es similar al de
la técnica anterior, con la diferencia de que el modelo obtenido tiene la

forma de un conjunto de reglas del tipo, Antecedente ->Consecuente'.

. Técnicas de agrupamiento (clustering): Hacen grupos de
usuarios, denominados clusters, con gustos similares. Las
predicciones para un individuo se realizan mediante la agregacion de
opiniones de otros usuarios del mismo grupo. La tarea de creacién de
los clusters conlleva un gran esfuerzo, pero una vez creados se
obtiene un rendimiento bueno, ya que el grupo a considerar para

realizar las recomendaciones queda considerablemente reducido.

Modelos basados en vecino mas cercano: Estos algoritmos

proporcionan recomendaciones desarrollando en primer lugar un
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modelo, utilizando cualquiera de las tres técnicas anteriormente

descritas, de las puntuaciones de los usuarios sobre los items.

Estos algoritmos miran en el conjunto de items evaluados por el
usuario activo para calcular cémo de parecidas son estas
puntuaciones al item activo, con el fin de realizar una prediccion para
el mismo. Para realizar las recomendaciones se realizan las siguientes

tareas:

Paso 1: Exploracién del conjunto de items que el usuario ha valorado.
Paso 2: Célculo de la similitud de los items anteriores con respecto al
item o producto del cual queremos predecir la puntuacion que el
usuario le daria.

Paso 3: Seleccion de los k items mas cercanos (Knn).

Paso 4: Célculo de la prediccion del usuario objetivo sobre el item
dado como la media ponderada de las valoraciones del usuario hacia

los k items mas similares.

Dentro de los Sistemas de Recomendacion Colaborativos basados en
item, emplearemos este Ultimo modelo para el algoritmo de filtrado de

este proyecto. [23]
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Si estudiamos a alto nivel este enfoque colaborativo y el anterior
basado en contenidos, podemos observar que existe cierto grado de
simetria entre ambos. En efecto, en ambos casos se hace uso de un
vector de evaluaciones de los items ya experimentados por parte del

usuario activo, que denotamos como A.

En el enfoque de Filtrado colaborativo, se cuenta ademas con un
vector Aj para cada uno de los colaboradores indicando sus
evaluaciones de los items correspondientes. Para cualquier item d que
el usuario activo aun no haya experimentado, se dispone de un vector
R cuyos componentes, rj son las evaluaciones de dicho item por parte
de los colaboradores. El proceso de obtencién del grado de
recomendacion, basicamente se puede dividir en los dos pasos

siguientes ver figura 2.1:

Paso 1. Combinar Ay Aj para obtener Sj , que mide el grado de simi-

laridad entre nuestro usuario y cada uno de los colaboradores.

Paso 2: La prediccion de la evaluacion del item d se calcula mediante

una agregacion ponderada de las listas de los vectores Sjy rj .[20]
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Usuario 1 ---»
-R&‘ Céloulo de
Usuario] ---»{ A] J—|  simlrided —=[ §j | [ A J--- Item no evaluado (d

entre usuarios

Usuario m---»["Am | T

| . Predosinsobred
Usuario activo

Figura 2. 1: Esquema de Filtrado Colaborativo

Métrica Loglikelihood (logaritmo de verosimilitud)

En estadistica, la estimacion por maxima verosimilitud (conocida
también como EMV y, en ocasiones, MLE por sus siglas en inglés) es
un método habitual para ajustar un modelo y encontrar sus

paradmetros. [18]

El método de maxima verosimilitud fue introducido primero por R. A.
Fisher, genetista y experto en estadistica, en la década de 1920. La

mayoria de los expertos en estadistica recomiendan este método, al



20

menos cuando el tamafio muestral es grande, porque los estimadores

resultantes tienen ciertas propiedades deseables de eficiencia.

Sea X una variable aleatoria con funcion de probabilidad f(x|6), donde
6 es un parametro desconocido. Sean  Xi,..., X, los valores
observados en una muestra aleatoria de tamafio n. La funcién de

verosimilitud de la muestra es:

L) = [z, f(x:l6)  (Ec. 1)
Debemos considerar que la ecuacién 1 es la funciéon de densidad
conjunta de la muestra aleatoria. Notemos que la funcion de

verosimilitud es una funcion del parametro desconocido 6.

El estimador de maxima verosimilitud de 6 es el valor de 6 que

maximiza la funcién de verosimilitud L(6).

En ocasiones es mas simple maximizar la funciéon log-verosimilitud
gue la ecuacién 1, dada por:

1(6) =log(L(8)) = XiL logf(x:]6)  (Ec.2)
El método de maxima verosimilitud puede emplearse en situaciones
donde existen varios pardmetros desconocidos, 61, 6,,..., 6k, que es
necesario estimar. En tales casos, la funcion de verosimilitud es una

funcién de los k parametros desconocidos 6;, 6,,..., 6« y los
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estimadores de maxima verosimilitud 81, 8,,..., 8 se obtienen al
igualar a cero las k derivadas parciales, dadas por:

aL(ell 02! ey 9’() l
06; '

=12, ..,k

y resolver el sistema resultante. [19]
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CAPITULO 3

ANALISIS DE LA SOLUCION.

En este capitulo se citara todo lo referente al disefio de la solucion del

proyecto.

Analisis del comportamiento de los usuarios en las
paginas web

Una vez que el sitio web ha sido lanzado y es usado diariamente,
tenemos a nuestra disposicion una nueva fuente de informacién sobre

el comportamiento del usuario: Los ficheros "log".
Estos, son extensos ficheros de texto plano que genera el servidor
web, y en los que se registra cada una de las peticiones de paginas

realizadas por los clientes al servidor.

Por cada peticion del cliente al servidor se suele registrar la siguiente

informacion:

o Direccion IP del cliente
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« ldentidad del usuario (para sitios con identificacion)

o Password de acceso (para sitios con identificacion)

e Fechay hora de la peticion

e Método

« Path o directorio de la pagina en el servidor.

e Cdodigo que indica si la peticibn ha sido resuelta
correctamente o no.

o Numero de bytes transferidos entre cliente y servidor.

o PA4gina desde la que se pide el archivo al servidor (puede
ser una URL interna, si a la pagina se llega por un enlace del
mismo sitio web, o externa, en el caso de que sea a través
de otro sitio web).

o Informacion sobre el agente software (navegador) del

cliente.

A través del analisis de los ficheros logs se pueden responder
preguntas como: ¢quién usa el sitio? ¢ Cuando lo usa? ¢Qué paginas
suelen ser las mas visitadas? ¢Desde qué paginas se llega? ¢Qué

términos utiliza el usuario para interrogar al buscador interno?.

Se trata realmente de una informacién muy valiosa que correctamente

analizada (normalmente ayudandonos de software especifico), puede



3.2.

24

servirnos para la toma de decisiones sobre el redisefio en sitios web

implementados [13].

Seleccion de la categoria de los algoritmos de filtrado
colaborativo y no colaborativo

Tomando en consideracion que la solucidn propuesta se centra en
los registros del usuario vamos a usar la recomendacion basada
en item y también la basada en contenido. Es decir se
implementara un sistema hibrido, ya que éste tipo de sistema
abarca todos los requerimientos que deseamos analizar para asi

realizar una recomendacién mas efectiva.

3.3. Seleccion del algoritmo de filtrado colaborativo

Mahout provee dos Map/reduce para apoyar al algoritmo filtrado
colaborativo basado en Items, de los cuales se escogié el
algoritmo ItemSimilarityJob porque éste algoritmo nos da como
resultado los Items recomendados y el peso que tiene cada uno de
ellos, éste peso se basa en cuanto se aproxima al gusto del

usuario que se esta analizando. Asi se podra recomendar items
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gue tengan mayor peso y a la vez serd mas oOptimo para el

usuario.

Requerimientos

Para el desarrollo de nuestro proyecto vamos a utilizar el paradigma

Map/Reduce usando Mahout y Apache Salr.

3.4.1. Paradigma Map/Reduce

Paradigma Map/Reduce es un APl de programacion distribuida.
Su implementacién fue realizada para brindar soporte a la
computacion paralela sobre grandes colecciones de datos. Fue
propuesto inicialmente por Google y fue implementado en el

Apache Hadoop.

3.4.2. Apache Hadoop

Apache hadoop es una plataforma que es muy util cuando se
necesita escalabilidad al momento de realizar algin proyecto,
ya que permite procesar y almacenar petabytes de informacién.
Fue creado por Doug Cutting. Soporta el procesamiento de

grandes cantidades de datos y brinda servicios de computacion
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distribuida, escalable y confiable. Hadoop posee licencia libre,
este se trata de un subproyecto de Lucene y se basada en

java.

Apache Mahout

Apache Mahout es un proyecto de cédigo abierto implementado
sobre Apache Hadoop usando el paradigma map/reduce, cuyo
objetivo principal es construir librerias escalables de machine
learning. Mahout  contiene  implementaciones para el
agrupamiento, clasificacion, recomendacion y programacion
evolutiva. Ademas, Mahout se centra en el mundo real,
proporciona diversas soluciones que pueden ser ampliamente
aplicados en diversos campos, también proporciona
documentacion de calidad. Este proyecto fue lanzado el 7 de

abril de 2009 [12].

3.4.3.1. Requisitos

Los requisitos basicos del sistema que necesitamos

instalar son los siguientes:

e Netbeans 7.1 o superior

e Java JDK 1.6 o superior



3.5.

27

e Apache Mahout 0.4 o superior

e Apache Solr 3.6 o superior

e CPU, disco y requisitos de memoria, se basa en
las multiples opciones que necesitamos para la
implementacion de la aplicacion que se realice
con Mahout (tamafio del documento, numero de

documentos, y el nimero de accesos).

Apache Solr

Apache Solr es una plataforma de busquedas basada en Apache

Lucene, que funciona como un "servidor de basquedas".

Sus principales caracteristicas incluyen busquedas de texto completo,
resaltado de resultados, clustering dinAmico, y manejo de documentos

ricos (como Word y PDF).

Solr es escalable, permitiendo realizar busquedas distribuidas y
replicacion de indices, y actualmente se esta usando en muchos de

los sitios mas grandes de Internet [17].
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Solr se divide en dos partes:
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indice: Es el sistema de ficheros que almacenan

la informacion. Contiene la configuracion de Solr y

la definicion de la estructura de datos.

Servidor: Proporciona el acceso a los indices y

las caracteristicas adicionales. Admite plugins para

anadir funcionalidades [17], ver figura 3.1.
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Figura 3. 1: Arquitectura de Solr
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3.5.2. Arquitectura Distribuida

Solr permite busquedas distribuidas, uno de los
servidores actla como maestro, consultando al resto y

componiendo la respuesta [17] ver figura 3.2.

£\

—~
E::I‘:l Equipo
ﬁ ﬁ @ Servidor

9 indice
R,
Shave

0+0-=
Esclavo Maestro

Figura 3. 2: Arquitectura Distribuida de Solr
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CAPITULO 4

DISENO Y METODOLOGIA UTILIZADA.

En este capitulo se describe la metodologia usada para el analisis de

un sistema de recomendacion de anuncios para paginas web.

Primero explicaremos la estructura de los datos relevantes, luego para
realizar la metodologia hemos divido el proceso en varias fases: la
primera consiste en la clasificacion de usuarios, la segunda es la
obtencién de las preferencias de los usuarios sobre los items, la
siguiente es la seleccion de los items recomendados y por ultimo
dependiendo de los items recomendados se presentaran los anuncios

al usuario.

Estructura de los datos

4.1.1. Estructura del Dataset

Para el desarrollo de nuestro proyecto utilizamos un dataset,
este debe estar compuesto de usuarios, items y preferencias.

Estos datos fueron generados aleatoriamente en un principio
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para los documentos de la Wikipedia, el cual nos proporcionaba
informacion sobre libros y este lo adaptamos a nuestros
requerimientos, modificandolo de tal manera que no solo tenga

informacion de libros, si no de diversos temas.

El dataset obtenido tiene la informacién de 1000 usuarios, 2284

items de esos usuarios y un total de 111900 preferencias.
Esta estructurado de la siguiente manera:
<id_usuario>,<id_item>,<peso>

El valor del peso ya vino prestablecido en el dataset, algunos de
forma manual y otros de forma aleatoria, en la seccion 4.3 se
describiran los pardmetros que se tomaran en cuenta para
nuestro analisis y la ponderacién que se le dara a este peso

cuando este proyecto sea implementado en un sitio web.

Estructura de los anuncios

Los anuncios estaran almacenados de la siguiente manera:
<id del anuncio>, <titulo>, <contenido>,<keywords>

Estos keywords seran las palabras por las cuales el anunciante

quiere que su anuncio sea encontrado.
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4.2. Clasificacion de usuarios y filtrado de la informacién

Teniendo como antecedentes que los usuarios al momento de hacer
una busqueda de un determinado articulo de interés, ya sea este para
la compra o cotizacién del mismo, son usuarios que muchas veces no
tienen idea las caracteristicas de algun producto o a veces son
usuarios que saben mucho del tema y todos ellos buscan
recomendaciones para hacer una correcta eleccion de lo que andan
buscando y también se parte de la hipétesis de que existen a veces
usuarios anénimos que son aquellos que ingresan por primera vez
en una pagina web y no desean registrarse 0 usuarios nuevos que
son aguellos se registran por primera vez 0 usuarios que se

encuentran registrados.

Por tanto clasificaremos a los usuarios que navegan las paginas web

en tres tipos, como se menciond anteriormente ver figura 4.1.
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Figura 4. 1: Filtrado de la Informacidén segun el tipo de usuario

Para cada uno de estos tipos de usuarios se les evaluara diferentes
métodos para realizar una recomendacion mas efectiva de acuerdo a

los pardmetros que se analizan de cada usuario.

4.3. Recoleccion de preferencias

Un aspecto fundamental que se plantea a la hora de disefiar un

sistema que utiliza la técnica de filtrado colaborativo y un sistema
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basado en contenido es la recoleccion de preferencias de las personas

sobre elementos del sistema.

De esto depende su funcionamiento, dado que el sistema llega a ser
util luego de haber recogido una “masa critica” de opiniones y del
contenido adecuado que se analice al momento de hacer una

bdsqueda en la pagina web.

Las preferencias de las personas sobre los elementos se obtienen de
forma explicita o implicita. La recoleccidén explicita ocurre cuando el
usuario manifiesta su preferencia sobre un item, esto sera mediante

un peso que realice el usuario en una escala numérica.

En cambio, la recoleccion implicita se basa en obtener las preferencias

del usuario analizando las acciones que realiza al utilizar el sistema.

Para recoger las preferencias de forma implicita el sistema debe ser
capaz de estudiar el comportamiento del usuario en su utilizacion, lo
cual es claramente una tarea dificil. Ademas, es preciso considerar
gue las preferencias que se pueden obtener de esta forma son menos
exactas, dado que son estimadas por el sistema y no proporcionadas

directamente por el usuario. Sin embargo, esta forma de recoleccion
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resulta mas comoda para las personas, dado que no deben puntuar

cada uno de los elementos. [16]

Para el andlisis de nuestro trabajo de recomendacion de anuncios en
paginas Web vamos a recoger informacion implicita sobre las
preferencias, el usuario no debe afadir un peso a los items buscados,
si no que la evaluacion de sus acciones se los hace internamente
dando un peso a los items (keywords) que se encuentran en una

pagina web que el usuario visita.

Este valor numérico del peso lo calcularemos basado en una férmula

en la que se consideraran varios pardmetros como son:

1. Numero de veces que ha visitado el usuario esas paginas web
gue contienen ese item (keyword).

2. Tiempo que el usuario se demora en una pagina.

3. Valor 0 6 1 que se le da al item, si se encuentra este dentro del
perfil del usuario se le da un valor de 1, caso contrario su valor

sera 0.
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4.4. Ponderacion de los Parametros del Valor Preferencial
del item

Las ponderaciones de los parametros se definen de la siguiente

manera ver tabla 4.1.

Parametro Ponderacioén
1 35%
2 25%
3 40%

Total 100%

Tabla 4.1: Ponderacién de Parametros

4.5. Generacion de items recomendados
Describiremos los procesos para la generaciéon de recomendaciones

de items por filtrado colaborativo basadas en items.

Proceso 1: Configuracion del sistema
En la base de datos se tendr4d que configurar el nimero de

recomendaciones que se quieren obtener.
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Proceso 2: Creacion del modelo de datos
En el sistema se instancia un modelo de datos que contiene todas las
recomendaciones realizadas implicitamente por el usuario a lo largo

del uso del sitio web.

Proceso 3: Obtencion de la similaridad del modelo de datos.
Los valores de similaridad son calculados con la meétrica
LogLikelihood. Este proceso identifica los items similares a los que el

usuario ha ponderado.

Proceso 4: Obtencion de la vecindad.
El resultado del proceso 3 es pasado a un Recomendador que se
encarga de crear una lista ordenada por mayor puntuacion de las

recomendaciones.
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/ICreacion del modelo de datos

JDBCDataModel model = new
MySQLJDBCDataModel(dataSource,"preferencia”,"us_id","it_id","pr_peso");
/ICreacion de un ItemSimilarity
IltemSimilarityitemSimilarity = new LogLikelihoodSimilarity(dataModel);
/ICrear un Item Based Recommender
ltemBasedRecommender recommender =
new GenericltemBasedRecommender(dataModel, itemSimilarity);
//Obtener las recomendaciones
List<Recommendeditem> recommendations =

recommender.recommend(userld, numRecomendaciones);

Figura 4. 2: Fragmento de cédigo para la Generacion de items
Recomendados

Generacion de items recomendados

Para valorar que anuncios son los mejores para la pagina web,
primeramente utilizamos el algoritmo de filtrado colaborativo y el
basado en contenido dependiendo del tipo de usuario que se analice,
estos algoritmos se encargaran de darnos los items recomendados,

gue es el paso previo para obtener los anuncios.
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Luego de saber cuales son los items recomendados, se tomaron estos
datos para ser analizados con Apache Solr, para determinar los

anuncios a recomendar.

Generacion de anuncios recomendados

Luego de haber obtenido los items recomendados, estos seran usados
como dato de entrada para el algoritmo de busqueda de anuncios.

Para ello se utilizo el algoritmo proveido por Solr.

Seleccidn de anuncios a recomendar

Para la seleccién de anuncios a recomendar en un sitio web, se

siguieron los siguientes procesos:

Proceso 1: Configuracion del sistema
En la base de datos se tendrd que configurar el nUmero maximo de

anuncios que se quieren obtener.

Proceso 2: Almacenamiento de los anuncios
Se hace un levantamiento del servidor de Solr y se pasan los

anuncios almacenados en la base de datos MySql al servidor de Solr.
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/* Esta es la URL donde se encuentra levantado el servidor de
Solr. */
private static final String URL = "http://localhost:8983/solr";

private CommonsHttpSolrServer server;

Figura 4. 3: Fragmento de c6digo que muestra la url del servidor
de Solr.

/I Se realiza la consulta. Los resultados se guardan en el
/l ResultSet rs
ResultSet rs = s.executeQuery ("select an_id, an_titulo from
anuncio");
/I Se recorre el ResultSet, mostrando por pantalla los
resultados.
while (rs.next())
{
/lcreamos un documento de Solr para insertar.
/llos campos estan definidos en Solr, y no podemos
usar campos no definidos.
SolrinputDocument docl = new SolrinputDocument();
docl.addField("id", ""+rs.getint ("an_id"), 1.0f);
docl.addField("name", rs.getString ("an_keywords"),

1.0f);
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Collection<SolrinputDocument> docs = new
ArrayList<SolrinputDocument>();

docs.add(docl);

server.add(docs);

server.commit();

Figura 4. 4: Fragmento de codigo que almacena los anuncios en
el servidor de Solr.

Proceso 3: Obtencion de los anuncios.

Se procede a realizar una busqueda de los items recomendados en el

servidor de Solr. Y como resultado obtendremos los anuncios cuyos

keywords coincida con un item de entrada.

SolrQuery query = new SolrQuery();
guery.setQuery("name:"+this.recomendaciones);
QueryResponse rsp = server.query(query);

SolrDocumentList docList = rsp.getResults();

Figura 4. 5: Fragmento de cdédigo que busca los anuncios en el
servidor de Solr.
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4.9. Algoritmo utilizado por tipo de usuario

Existen 3 tipos de usuarios que debemos considerar:

1.

2.

3.

4.9.1.

4.9.2.

Los usuarios que no se registran en la pagina web.
Los usuarios nuevos.

Los usuarios registrados.

Los usuarios que no se registran en la pagina web

Para ellos usaremos el algoritmo que nos devuelve los items
similares dando como parametro de entrada el id del item. Este
id del item lo obtendremos mediante el Algoritmo basado en

contenido.

Los usuarios nuevos

Para estos usuarios también usaremos el algoritmo que se
utiliza en la seccién 4.9.1, porque no tienen un historial de
actividades, pero sus datos si seran almacenados en la base de

datos.
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4.9.3. Los usuarios registrados

Estos usuarios seran tratados con el algoritmo que dado el id

del usuario nos devuelve los items preferenciales.

Para que el sistema recomendador de anuncios sea usado en el sitio web,
este debe contar con el tab keywords en todas sus paginas web, estos
keywords seran usados para alimentar la base de datos de recomendaciones
de forma implicita, si el usuario esta registrado. Y el peso de la

recomendacion sera dado como ya se describié en la seccion 4.2.

Los pasos son los siguientes:

1.- El sistema dependiendo de qué tipo de usuario es, ejecuta el

algoritmo que dara las recomendaciones de los items (keywords).

2.- Una vez que se tiene el listado de items recomendados, entonces
estos items sirven de entrada para otro algoritmo que utiliza Apache
Solr, que se encargara de darnos los anuncios que coincidan con uno

o varios items (keywords) recomendados.
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4.10. Presentacion de Resultados

Los resultados se almacenan en una base de datos MySq|l, el nimero
de recomendaciones que se desee por usuario que sean almacenadas

dependera de la configuracion del administrador del sitio web.

El disefio de la tabla que guarda las recomendaciones de los items
cuenta con los siguientes campos: id del usuario, id del item, y el valor

del peso.

El proceso de generar las recomendaciones de los anuncios es un
proceso en linea que se ejecuta cuando el usuario ingresa a una
pagina, por lo cual el hardware utilizado debe ser robusto. Los
resultados de los anuncios seran presentados en el instante que el

usuario este navegando en el sitio web.



CAPITULO 5

5. PRUEBAS Y RESULTADOS.

En este capitulo se hace una descripcion de las pruebas efectuadas a
los algoritmos utilizados para verificar su funcionamiento al generar las
recomendaciones. Ademas se muestra un analisis de los resultados

de las pruebas del sistema.

5.1 Ejecucidn de las pruebas

En las aplicaciones que utilizan técnicas de filtrado colaborativo y
basado en contenido nos encontramos con la dificultad de la gran
cantidad de datos confiables que necesita este tipo de sistema para
hacer las pruebas. Por ello en nuestro proyecto utilizamos informacion
proporcionada por la Wikipedia, el cual nos proveia 10000 datos de

distintos usuarios.
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5.1.1. Ejecucion del Algoritmo para Recomendacion de

tems

Se necesitaba tener una gran cantidad de datos para
obtener recomendaciones de items parecidos al que el
usuario estaba buscando en el web site, por consiguiente
se utilizd los datos proveidos por un sitio web, como se

explico en la secciéon 5.1.

Dado un id del usuario 995, ver tabla 5.1, el algoritmo de
recomendacion le provee 5 recomendaciones de items
parecidos evaluando su preferencia, cada una de estas
recomendaciones son proporcionadas con un peso que
va en un rango de -5 a 5, el cual indica el nivel de

similitud, siendo -5 menos similar y 5 el mas similar.

Cabe recalcar que el numero de recomendaciones
dependera de lo que requiera el administrador del web
site, nosotros para nuestras pruebas vamos a mostrar los

5 items mas parecidos.
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A continuacibn se muestra la salida de las

recomendaciones para ese usuario ver tabla 5.1.

Id Usuario 995

Recomendaciones
N° Id item Keyword Peso
1 2954818 internet 5.0
2 133164859 paginas-web 5.0
3 3366480 seguridad 5.0
4 133105710 redes 5.0

5 4083089 seguridad-web 5.0

Tabla 5.1: Resultado de Recomendaciones de
items

5.1.2. Ejecucion del Algoritmo para Recomendacion de

anuncios

Luego de tener la lista de items recomendados, se
procede a que estos datos sean la informacion de

entrada para el algoritmo de recomendacion de
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anuncios, para ello se utilizé Apache Solr, como se

describié anteriormente en el capitulo 3.5.

5.1.3. Tiempo de ejecucién del algoritmo de Mahout y Solr

Durante la ejecucion del algoritmo se demoro el tiempo

gue se muestra en la tabla 5.2.

Tiempo de ejecucion 2 min

Tabla 5. 2: Tiempo de ejecucién de los
algoritmo de recomendaciones

Este tiempo puede disminuir o aumentar dependiendo
del hardware utilizado, mientras mas robusto sea, mas

rapido se ejecutara.

5.2 Analisis de los resultados

En general no se realizan buenas recomendaciones, si no se posee

una gran cantidad de informacion.
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5.2.1. Andlisis de los resultados de items recomendados

Como se puede observar en la tabla 5.1 de la seccion 5.1.1,
podemos concluir que los items recomendados para ese
usuarios son 100% parecidos al item que el andaba buscando,
debido a que el peso que arroja el algoritmo de Mahout a cada
uno de los items recomendados tienen el maximo valor y esto
hizo que sus recomendaciones se apeguen a sus

preferencias.

Por ello se puede inferir que al hacer la valoracién implicita el
usuario tuvo una gran cantidad de informacion valida para ser

utilizada al momento que el algoritmo realiza su ejecucion.

5.2.2. Andlisis de los resultados de anuncios recomendados

Dado la cantidad de items recomendados por el algoritmo de
Mahout ver tabla 5.1, estos son analizados por el algoritmo de
Solr y proveen una lista de anuncios relacionados con esos

keywords, ver tabla 5.3.
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N° de anuncio Anuncio
1 Curso practico de disefio de
paginas web
2 Publicidad:  publicidad en

internet, publicidad efectiva,
publicidad web, publicidad

para empresas.

3 Promotor internet
4 Cursos de 3Dmax, revit
architecture, autocad,

animacién 3d, v-ray, mental

ray, disefio web

Tabla 5. 3: Listado de anuncios a recomendar



CONCLUSIONES

1. Los sistemas de recomendacion son herramientas que han mejorado
la interaccion de usuarios con los sitios web, ayudan a los usuarios a
facilitar la busqueda de informacién en una pagina web, debido a que
brinda recomendaciones personalizadas, tomando en cuenta diversos
pardmetros que son evaluados por parte del usuario y también por

datos referentes al comportamiento del usuario en la pagina web.

2. A medida gue la cantidad de usuarios e items crece, también crece la
cantidad de computo de vecinos mas cercanos para la determinacion
de usuarios similares y como los calculos se hacen en tiempo real el
sistema tiende a colapsar, por lo cual se debe utilizar mejores
recursos de hardware y software, que ayude a procesar gran cantidad

de informacién y disminuya el tiempo de ejecucion.

3. El tiempo que demora realizar una recomendacion de anuncios a un
usuario es aproximadamente de 2 minutos. Este tiempo se dio usando
un hardware con 4GB de memoria RAM, un procesador de 2.40 Ghz y
un sistema operativo de 64 bits. De manera general se concluye, que

para que las recomendaciones logren alcanzar buenos tiempos de



respuesta durante las consultas en tiempo real, es necesaria una

mejora en el hardware.

El tiempo de ejecucion disminuira si se utiliza Apache Hadoop, ya que
al momento de hacer las recomendaciones internamente utilizaria mas
nodos y de esta manera distribuiria la carga al procesar la cantidad de

informacion.



RECOMENDACIONES

1. Se recomienda que el usuario suministre al sistema, informacion
suficientemente relevante sobre sus preferencias, y de esta manera se
brindard una recomendacion mas efectiva con respecto a lo que el
usuario anda buscando, porque de esta forma lograra tener un grupo
bien definido de vecinos cercanos para realizar la recomendacion y asi

disminuira el problema de ColdStart.

2. El algoritmo de recomendacién utilizado en este proyecto brinda una
lista de recomendaciones acopladas a los requerimientos del usuario
gue hace la consulta, por ello se recomienda que al momento de
presentar estos anuncios en el web site, el administrador coloque
estos anuncios en un rotador, para asi poder presentar todos los
anuncios que fueron brindados por el recomendador, y no se limitaria

a presentar un numero especifico de anuncios.

3. Los calculos de las recomendaciones son en tiempo real, asi que
requieren de un mayor costo de hardware, dependiendo del nimero

de usuarios que tenga la pagina web.



4. En un futuro se puede probar la efectividad de los anuncios
recomendados a los usuarios, tomando como base este proyecto y

realizando una aplicacion web para visualizarla.



ANEXOS



ANEXO A

Instalacion de Mahout

Mahout esté escrito en java por eso necesitamos el jdk (java development kit)
para compilar modificaciones que le hagamos al cadigo.
Antes de instalar el Apache Maven se debe tener instalado del jdk, para

saber como instalar consulte el anexo A.

Instalar apache maven

La libreria Mahout tiene una estructura dada por el gestor de proyectos
Apache Maven. Para instalar Maven sigue los pasos que estan al final de
esta pagina http://maven.apache.org/download.html o sigue los pasos que se

muestran a continuacion.

Descargalo de la pagina oficial. Escoge la opcion con extensién tar.gz (Para
el ejemplo usaré la version 2.0.11)
Copia la descarga en el directorio
/opt
sudocp Descargas/apache-maven-2.0.11-bin.tar.gz /opt/
Ve hacia ese directorio y descomprimelo

cd /opt


http://maven.apache.org/download.html

sudo tar -xvzf apache-maven-2.0.11-bin.tar.gz

Crear la variable de ambiente M2_HOME

En consola:

cd --
nano .profile

Agregamos al final delarchivo
M2_HOME=/opt/apache-maven-2.0.11 export M2_HOME
PATH=$PATH:$M2_HOME/bin

Guardamos el archivo y escribimos

source .profile

para que los cambios sean leidos por el sistema

Comprobar que éste instalado con

mvn -version

vanessa@vanessa-desktop:~$ mvn -version

Warning: JAVA_HOME environment variable is not set.

Apache Maven 2.0.11 (r909250; 2010-02-12 00:55:50-0500)

Java version: 1.6.0_22

Java home: /ustr/lib/jvm/java-6-sun-1.6.0.22/jre

Default locale: es_EC, platform encoding: UTF-8

OS name: "linux" version: "2.6.35-22-generic" arch: "i386" Family: "unix"



El warning que aparece es por no establecer la variable de entorno

JAVA_HOME

Establecer JAVA_HOME
Una vez instalado el jdk se debe establecer la variable de entorno
JAVA_HOME
Agregamos la variable al archivo .profile y cambiamos el PATH
nano .profile
Afadimos antes de PATH
JAVA HOME=/usr/lib/jvm/java-6-sun-1.6.0.22 export JAVA HOME
Afnadimos en el PATH la variable
PATH=$PATH:$JAVA_HOME/bin
Al final nosquedaraasi
M2_HOME=/opt/apache-maven-2.2.1 export M2_HOME
JAVA HOME=/usr/lib/jvm/java-6-sun-1.6.0.22 export JAVA_ HOME
PATH=$PATH:$JAVA_HOME/bin:$M2_HOME/bin
Guardamos el archivo y escribimos en consola
source .profile
Comprobamos que maven este instalado correctamente
mvn -version

Y el warning por java desaparecio.



Mahout

Descarga Mahout .Escoge la que tiene extension tar.gz
http://www.apache.org/dyn/closer.cgi/mahout/
Copia la carpeta descargada a donde desees, nosotros lo haremos en
/home/vanessa. Se utilizard la  version 04 de Mahout.
cp Descargas/mahout-0.4-src.tar.gz /home/vanessa/
Ve al directorio donde la copiaste y descomprime el archivo

cd /home/vanessa

sudo tar -xvzf mahout-0.4-src.tar.gz
Opcional: Elimina el archivo comprimido (ya lo tenemos la carpeta
descomprimida)
rm -rf mahout-0.4-src.tar.gz
Dar permisos en las carpetas de mahout

sudo chmod -R 777 mahout-0.4/*
Ve al directorio principal de mahout

cd mahout-0.4
Escribe este comando que compilara los archivos y evitara correr los tests.
mvninstall -DskipTests=true
Si todo sale bien al final BUILD SUCCESSFUL entonces puedes trabajar
tranquilamente con Mahout. -DskipTests=true es para evadir los test al

momento de compilar, estos muchas veces dan problemas.
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