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Disseny i implementacio d’una plataforma
de recomanaci6 automatica
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Resum- Els sistemes recomanadors s6n una de les eines més utilitzades en I'actualitat per les
grans companyies degut al gran cataleg de productes del que disposen. En aquest projecte
destacarem la importancia d’aquests sistemes, realitzarem el estudi de I'estat del art dels algoritmes
més interessants i analitzarem el comportament d’aquests algoritmes. A més a més, dissenyarem
una interficie per utilitzar el sistema i es mostraran alguns dels resultats que podra veure I'usuari final.

Paraules clau— Aprenentatge computacional, sistemes recomanadors, filtrat col-laboratiu,
usuaris i productes semblants, valoracions de productes, metodologia de validaci6 de sistemes
recomanadors.

Abstract— Recommendation systems are one of the most used tools by the companies due to the
large product catalog that they have. This project will show the importance of these systems, the
algorithms used to build them and the results of one implementation. You can also see the interface

designed to use system and some of the final results that will be shown to the user.
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1 INTRODUCCIO

Podem definir un sistema recomanador com un mecanisme
que utilitza la informacié dels usuaris per oferir productes
del seu interes de forma automatica. Permet realitzar un
filtrat entre una gran quantitat de productes que pot ser molt
util per ajudar a I’usuari a prendre una decisi6.

Alguns exemples de llocs a Internet on s6n imprescindi-
bles aquests tipus de sistemes sén Amazon, Netflix o You-
tube que disposen de catalegs amb milions de productes.

En el cas de Netflix, la companyia ha assegurat que el
75% dels continguts que es consumeixen al seu servei son
fruit de les recomanacions automatiques que ofereixen als
seus usuaris.

Per a un usuari és impossible contemplar totes les op-
cions quan ha d’escollir un producte entre milers de simi-
lars, per aquest motiu, les companyies mencionades anteri-
orment son el clar reflex de la necessitat d’oferir productes
adaptats als gustos de 1’usuari. S’han de trobar els produc-
tes adequats per a I’usuari i oferir-li aquests productes.

e E-mail de contacte: andreu.blazqueza@e-campus.uab.cat
e Mencio realitzada: Computacio

o Treball tutoritzat per: Marcal Rossinyol

o Curs 2016/2017

*

Tant les empreses com els usuaris treuen benefici d’a-
quests sistemes. Les empreses tenen la possibilitat d’incre-
mentar les seves vendes, vendre productes més variats i en-
tendre millor que volen els usuaris. Per una altra banda, els
usuaris troben millors productes degut a que se’ls facilita la
navegacié i també poden ajudar a altres usuaris deixant les
seves opinions.

Existeixen algoritmes d’aprenentatge computacional que
ens permeten oferir els productes adequats als usuaris ade-
quats. En aquest projecte ens centrarem en l’estudi i
I’analisi d’aquests algoritmes per ser capacos de proporcio-
nar bones recomanacions.

Quan es treballa amb aquests tipus de sistemes, la infor-
maci6 principal de la que es disposa és la segiient:

e Un conjunt d’elements que sén els productes oferts a

1’usuari.
Metadades que descriuen el contingut dels productes.
Un conjunt d’usuaris consumidors dels productes.

Un conjunt de puntuacions que els usuaris han deixat
als diferents productes per valorar-los segons els seus
gustos.

Mitjancant el processament de totes aquestes dades es po-
den extreure similituds entre els usuaris i els productes que
ens permeten realitzar les recomanacions.
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2 OBJECTIUS

Els objectius a assolir en aquest projecte son els segiients:

e Estudi de I’estat de I’art en algoritmes de recomana-
cié. Decidir quins algoritmes utilitzarem en el nostre
projecte.

e Realitzar una implementacié dels algoritmes triats en
el punt anterior.

e Validar i analitzar els resultats de la implementacid:

— Analisi quantitatiu: validar els resultats de for-
ma numerica. Per aix0 necessitarem una mesura
d’avaluacié del rendiment.

— Analisi dels efectes dels diferents parametres:
analitzar com canvien els resultats en funcié de
variar els parametres i comparar les diferéncies.

— Analisi qualitatiu: analisi dels elements recoma-
nats a un usuari segons els seus gustos o pre-
feréncies.

e Dissenyar una interficie per poder utilitzar facilment el
sistema.

3 METODOLOGIA

Per assolir els objectius del projecte s’ha dividit el treball
en dos apartats clarament diferenciats:

e Desenvolupament de la implementacié: implementa-
ci6 i validacié dels algoritmes que aprenen y recoma-
nen a través de les dades reals de les que es disposen.

e Disseny de la interficie per a I'usuari: com ['usuari
visualitza el sistema i pot introduir les seves dades per
rebre recomanacions.

3.1 Desenvolupament de la implementacio

Per realitzar aquesta part del projecte utilitzarem el llen-
guatge de programacié Python 2.7.13 amb I'tis d’algunes
llibreries utilitzades comunament en problemes d’aprenen-
tatge computacional com scipy, numpy o sklearn i una in-
terficie de desenvolupament anomenada PyCharm Commu-
nity edition 2017.1.2 adaptada al llenguatge que ens permet
executar i depurar facilment el codi.

A través de diferents scripts s’implementaran i es valida-
ran les diferents versions dels algoritmes de recomanacio.

3.2 Disseny de la interficie

Per a que qualsevol usuari pugui utilitzar el sistema es
desenvolupara una interficie web utilitzant diferents llen-
guatges i eines. Aquestes eines principalment seran:

e Notepad++ 6.9.2 per desenvolupar el codi de la in-
terficie.

e HTML 5 i CSS 3 amb la llibreria bootstrap 3.3.7 de
cara a la part més visual.

e Javascript amb la llibreria jQuery 3.2.1 per fer dinamic
el cercador d’elements (productes).

e PHP 5.6 i AJAX per implementar la funcionalitat de
la interficie i fer la crida als scripts Python que ens
proporcionen els elements recomanats.

e MySQL 5.7 per les bases de dades y MySQL Work-
bench 6.3 per la gestié d’aquestes.

4 [ESTAT DEL ART

Despres de realitzar I’estudi de 1’estat de 1’art en sistemes
recomanadors, hem observat que els algoritmes que millor
funcionen i els més utilitzats per implementar-los s’anome-
nen algoritmes de filtrat col-laboratiu basats en memoria (en
angles: Memory-Based Collaborative Filtering). En aquest
projecte ens hem decantat per utilitzar aquest tipus d’algo-
ritmes.

La idea basica en els metodes col-laboratius és trobar la
similitud entre usuaris o elements a partir d’una matriu de
puntuacions i utilitzar aquesta similitud per predir si ens
agradara o no un element. Aix0 implica que necessitem
determinar ja sigui usuaris similars (model basat en usua-
ris) o elements similars (model basat en elements) per tal
de poder fer les prediccions.

La principal diferéncia entre aquests dos models és la
segiient:

e Models basats en usuaris (user-based): usuaris sem-
blants puntuen de forma similar el mateixos elements.
Si I'usuari A i I'usuari B van puntuar elements d’una
forma similar en el passat, es poden utilitzar les puntu-
acions de I'usuari A per predir puntuacions de 1’usuari
B respecte elements que aquest no ha puntuat.

e Models basats en elements (item-based): un usuari
puntua elements semblants de forma similar, per tant,
les puntuacions que 1'usuari A ha donat a elements
d’una certa categoria poden ser utilitzades per predir
puntuacions d’altres elements d’una categoria similar.

A continuacié s’explica amb detall com funcionen
aquests algoritmes i es mostra un exemple d’aplicacio.

4.1

Aquest model consisteix en identificar els usuaris similars
a ’usuari objectiu per al qual es calculen les prediccions de
puntuacions. Per tal de trobar els usuaris més semblants a
I’usuari objectiu ¢, es calcula la seva similitud amb la resta
d’usuaris de la base de dades. S’ha de definir una funcié
de similitud adequada pels valors especificats per part dels
usuaris.

Aquest calcul de similitud és complicat pel fet que dife-
rents usuaris poden puntuar elements en escales diferents.
Un usuari podria tenir tendéncia a puntuar alt la majoria
dels items, mentre que un altre podria fer el contrari.

Models basats en usuaris

4.1.1 Formalitzacio de I’algoritme

Disposem d’una matriu de puntuacions m X n que anome-
narem R amb m usuaris i n elements, on v fa referéncia
al conjunt dels indexs dels elements per als quals 1’usuari u
ha especificat una puntuacié (una fila de la matriu R). Per
exemple, si 'usuari (fila) u ha qualificat el primer, tercer i
cinque element (columnes) i no ha donat puntuacié a cap
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altre element, llavors direm que {u = {1, 3,5}. Per tant, el
conjunt d’elements qualificat pels usuaris v i v €s la inter-
seccio entre Ju N Iv. Per exemple, si I’'usuari v ha qualificat
els primers quatre elements lv = {1, 2, 3,4}, llavors la in-
terseccié entre Ju N Iv = {1,3,5} N {1,2,3,4} = {1,3}.
Es possible (i bastant comt) que aquesta interseccié sigui
un conjunt buit perque generalment aquestes matrius sén
molt disposen de poques puntuacions (matrius escasses).
El conjunt /v N Iv defineix les puntuacions observades
mutuament, que s’utilitzen per calcular la similitud entre
els usuaris v i v.

Un exemple de matriu R podria estar representat per la
segiient taula:

11 [ 22 |43 |14 |5 ]| 6
ul | 7|6 |7 |45 4
u2 | 6 | 7|72 4|34
ud | ? |33 ]|1 1 ?
ud | 1 | 212|334
ub | 1 | 2|1 |2]3]3

Les entrades amb interrogant signifiquen que 1’usuari no
ha puntuat el element corresponent, per tant, sén objectius
interessants per realitzar prediccions.

Les funcions que utilitzarem per determinar la similitud
Sim(u, v) entre dos vectors de puntuacions seran el coefici-
ent de correlaci6 de Pearson i la similitud del cosinus. Com
que [u N Iv representa el conjunt d’indexs dels elements
per als que tant 'usuari u com 'usuari v han especificat
una puntuacio, el coeficient es calcula només entre aquesta
serie d’elements ignorant la resta.

Com s’ha comentat anteriorment el principal problema
de calcular la similitud entre usuaris amb aquest coeficient
és que diferents usuaris poden puntuar elements en escales
diferents, per tant, les puntuacions han d’estar normalitza-
des mitjangant la puntuacié mitja que I'usuari a donat als
elements que ha puntuat. El primer pas consisteix en calcu-
lar la puntuaci6é mitja yu,, per a cada usuari v utilitzant les
puntuacions especificades:

r
Py = W Vu{l..m}
u
La puntuaci6 normalitzada s,,; per a I’'usuari u element j
es defineix com la resta de la puntuacié mitja u,, a tots i cada
un dels elements j puntuats per ’'usuari u. Anomenarem
Ty a aquesta fila d’elements tal que:

Suj = Tuj — pu Yu{l...m}

Llavors, el coeficient de correlacidé de Pearson entre els
usuaris v i v es defineix de la segiient forma:

Suk * S
Pearson(u,v) = Zkelmlv u wv

2. 2
\/Zke]umv Suk \/Zkelumlv Svk

Aquest coeficient es calcula entre I’usuari objectiu i tots
els altres usuaris per trobar els top-k usuaris similars. En
aquest punt es pot definir el grup d’usuaris similars al usu-
ari objectiu com el conjunt d’usuaris k amb el coeficient de
Pearson més alt, o es pot definir un llindar (threshold) com
a metrica de similitud on es descarten els usuaris que no
arribin a aquest llindar. A causa del fet que quan s’utilit-
zen dades reals la informacié de puntuacions és escassa, en

aquest projecte establirem diferents llindars per veure com
varien les prediccions en funcié d’anar variant aquest valor.
Podriem dir que és una millora heuristica.

En aquest punt, igual que hem fet anteriorment, s’uti-
litzen les puntuacions normalitzades dels top-k usuaris si-
milars a ’usuari objectiu per proporcionar una prediccid
també ponderada. La puntuacié mitja de I’usuari objectiu
després s’afegeix (es suma) a la prediccid anterior per pro-
porcionar una predicci6 real 7,,; de I’'usuari u element j. La
notacié “*” a la part superior de 7,; indica que és una pun-
tuaci6 predita a diferencia de una que ja es va observar en
la matriu original de puntuacions. Direm que P,(j) és la
llista dels k usuaris més similars a I'usuari objectiu u, que
han especificat qualificacions per al element j. Per tant, la
funcié de predicci6 és la segiient:

2 vep, () Stm(u, v) - su;

> ovep, (j) |Sim(u, v)|

fuj = Uy +

4.1.2 Exemple d’aplicacio

Suposem que disposem de la matriu R representada per la
taula que hem vist anteriorment on trobem cinc usuaris (1,
2, 3, 4,5) isis elements (1, 2, 3, 4, 5, 6). En aquest cas
el rang del les puntuacions va del 1 al 7 on 1 és la més
negativa. En aquest exemple el usuari objectiu és el usuari
3 i es vol predir la puntuacié dels elements 1 i 6, és a dir,
31 1 736.

El primer pas és calcular la puntuacié mitja de cada usu-
ari:

CTH64T 445

M1 6 5.5
6+7+4+3+4
up= O +5+ +4 4
3+3+1+1
MBZ%:ZE)
1+2+24+34+3+4
M4 = 6 =25
1+1+2+3+3
/’l’5: 5 :2

El segon pas és normalitzar la matriu amb les puntuaci-
ons mitges de cada usuari tal i com hem explicat anterior-
ment, llavors, obtindriem una matriu R’ amb les puntuaci-
ons normalitzades de la segiient forma:

il 12 13 14 9 16

ul | 1.5 |05 | 15 |-151]-05]-15
u2 | 1.2 | 2.2 ? 1-08|-1.8]-08
u3 ? 1 1 -1 -1 ?

ud | -1.51-051-05] 05 | 05| 1.5

ub | -1 ? -1 0 1 1

En tercer lloc hem de calcular la similitud entre 1’usua-
ri objectiu (el usuari 3 en aquest cas) i la resta d’usuaris.
Podem utilitzar la similitud del cosinus o el coeficient de
correlacié de Pearson. En aquest cas utilitzarem Pearson.
Un exemple entre el usuari 1 i 3 seria el segiient:

=0.894

. o\ 1.5%14+1.5%14(—1.5)%(—1)4(—0.5)%(—1)
Pearson(1,3) = V15241524 (= 1.5)2+(—0.5)2 /124124 (—1)24(—1)2
La matriu que representaria les similituds entre 1’usuari
3 i tota la resta d’usuaris es pot representar de la segiient
forma:



4 EE/UAB TFG INFORMATICA: DISSENY I IMPLEMENTACIO D’UNA PLATAFORMA DE RECOMANACIO AUTOMATICA

ul u2 u3
ud | 0.894 | 0939 | 1.0

ud ud
-1.0 | -0.817

Si establim un llindar de similitud de 0, és a dir, ens que-
dem amb tots els usuaris amb coeficients 0 o positius, els
usuaris més semblants a 3 serien 112 amb coeficients 0.894
10.939 respectivament. Per dltim s’aplica la férmula de pre-
dicci6 utilitzant les puntuacions dels usuaris més semblants
al usuari 3, en aquest cas, els usuaris 11 2.

Llavors, per predir 731 utilitzem 717 i ro; tal que:

1.5%0.894 + 1.2 0.939

r = 2 = 9.
a1 =2+ 0.894 + 0.939 3.35
I per predir 734 utilitzem r1¢ i ro¢ tal que:
—1.5%0.894 + (—0.8) % 0.939
Fag = 2 + * +(=0.8) + — 0.6

0.894 + 0.939

Com a conclusié d’aquest petit exemple, podriem dir que
a ’usuari 3 1i recomanariem 1’element 1 amb més prioritat
que I’element 6.

4.1.3 Variant de la funcié6 de prediccio

Per tal de realitzar les prediccions, en comptes d’utilitzar
les puntuacions directes r,; 0 les puntuacions centralitza-
des amb les mitges s,,;, es pot emprar el z,,; 0 Z-score, que
divideix s,; entre la desviaci6 estandard o,, de les puntua-
cions observades de 1’usuari u. La desviacié estandard es
defineix de la segiient forma:

Y jer, Suj
[Tu| — 1

Oy —

Llavors el z-score es calcula tal que:

_ —Hu
Zyj = ————— =
Ou Oy

Suj

Si anomenem P, (j) al conjunt dels top-k usuaris simi-
lars al usuari objectiu v que també han puntuat 1’element
J» la puntuaci6 7,,; de I’'usuari objectiu u per I’element j és
defineix de la segiient forma:

D vepu () Sim(u, v) - 2y
Yvep, (g [Sim(u, v)|

En aquest cas, per obtenir la predicci6 final s’ha de mul-
tiplicar el resultat de la divisi6 per la desviacié estandard
o, de I'usuari objectiu. Aix0 es degut a que s’aplica una
funcié de normalitzaci6 durant el calcul de de la puntuacié
i per aquest motiu s’ha d’aplicar la seva funci6 inversa du-
rant el procés del calcul de la predicci6 final per obtenir el
resultat adequat.

Un dels problemes amb el Z-score €s que les votacions
predites podrien ser amb freqiiencia fora del rang permis-
sible, no obstant aix0, podem realitzar una classificacid per
preferéncia per a un usuari en particular.

Tuj = Hu +

4.2 Models basats en elements

4.2.1 Formalitzacio de I’algoritme

En els models basats en elements, la diferéncia principal
és que es busca la similitud entre els elements en comptes
d’entre els usuaris per realitzar les prediccions.

Per tant, les similituds han de ser calculades entre els ele-
ments (columnes de la matriu R de puntuacions).

Abans de calcular les similituds entre les columnes hem
de normalitzar cada fila de la matriu R de qualificacions
restant la mitja de puntuacions de cada usuari u a cada ele-
ment j tal que R’ = 7 — p,, per a tot ry;. Aquest procés
és identic al descrit anteriorment que dona com a resultat
el calcul de les puntuacions normalitzades s, ;. Anomenem
U; els indexs del conjunt d’usuaris U que han puntuat 1’e-
lement ¢. Si el primer, tercer, i quart usuaris han puntuat
I’element ¢, llavors tenim que U; = {1, 3,4}.

Llavors, la similitud del cosinus entre els elements (co-
lumnes) ¢ i j es defineix de la segiient forma:

ZUEU nu; Sui " Suj

\/ZuGU nU; Sui® \/ZueU nU; Suj?

En aquest cas també podriem utilitzar el coeficient de cor-
relacié de Pearson per fer el calcul de la similitud entre els
elements 71 j.

Considerem el cas en qué hem de predir la puntuacié de
I’element ¢ per a ’usuari w. El primer pas és determinar el
k-top d’elements més similars a ¢ mitjangant la similitud del
cosinus. Anomenarem (Q;(u) als elements més semblants
a t que I'usuari v ha puntuat. El valor promig d’aquestes
puntuacions sense normalitzar sera el valor predit per a I’e-
lement ¢. El pes de I’element j en aquesta predicci6 és igual
a la similitud del cosinus entre aquest element j i I’element
objectiu ¢. Per tant, la funcié de predicci6 és la segiient:

Cosine(i, j)

leth(u) Szm(.ja t) *Tuj
2wy [Sim(4, 1)

La idea basica és aprofitar les puntuacions propies de
I’usuari en els elements similars a 1’element objectu quan
anem a fer la prediccié. Per exemple, en un sistema de re-
comanacié6 de pel-licules, els grups d’elements similars hau-
rien de ser de generes similars. El historial de puntuacions
del mateix usuari en aquestes pel-licules és un element molt
fiable dels interessos d’aquest usuari.

Els algoritmes basats en usuaris i en elements sén molt
semblants perd en aquest cas no podem aplicar el z-score
com a una variant de la funcié de prediccié perque cada
element es valora amb la puntuacié d’usuaris diferents que
puntuen en escales diferents. Per tant, en aquest cas la des-
viaci6 estandard d’un element no aporta informacid, al con-
trari, estariem afegint soroll a les prediccions.

Tut =

4.2.2 Exemple d’aplicacié

Considerem la mateixa matriu R que hem vist a I’exemple
de I’algoritme basat en usuaris. En aquest cas també anem
a predir 737 1 735 com hem fet a ’exemple anterior. Com
que aquestes puntuacions sén les que li falten a I’usuari 3,
hem de calcular la similitud entre la columna corresponent
a I’element 1 i la resta d’elements i entre la columna cor-
responent a I’element 6 i la resta d’elements per trobar els
elements més semblants a1’1 i al 6 respectivament.
Aquesta similitud s’ha de calcular amb les puntuacions
normalitzades havent restat la puntuacié mitja de cada usu-
ari a cada un dels items que ha puntuat aquest usuari. La
matriu resultant R’ amb la que es calcularan les similituds
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entre els elements és exactament la mateixa que la del exem-
ple basat en usuaris.

Per exemple la similitud entre els elements 1 i 3 basades
en el cosinus és la segiient:

Cosine(1,3) = 1.5%1.5+4(—1.5)%(—0.5)+(—1)*(—1)

T VIR LT (08 (- 1F 0-912

La segiient taula mostra la similitud entre els elements 1,
61 la resta d’elements de la matriu:

il 12 13 14 [5) 16
11 1 0.735 | 0912 | -0.848 | -0.813 | -0.990
16 | -0.990 | -0.622 | -0.912 | 0.829 | 0.730 1

Si establim un llindar de similitud O, els elements més
semblants al’1 sén el 2 i el 3, i els elements més semblants
al 6 sén el 4 i el 5, per tant, les puntuacions que 1’usuari
3 ha donat als elements 2 i 3 seran utilitzades per predir la
puntuacié 731 i les puntuacions que ’usuari 3 ha donat als
elements 4 i 5 seran utilitzades per predir la puntuacié 73
tal i com es mostra a continuacié:

3%0.735 +3%0.912
0.735+ 0912

1%0.829+1%0.730
0.82940.730
Com podem veure en aquest cas també recomanariem
I’element 1 abans que el 6. També es pot observar que les
prediccions semblen més consistents ja que no se surten del
rang com ha passat a I’exemple basat en usuaris.

r31 =

T36 =

4.3 Afegint context a les recomanacions

En els algoritmes vists anteriorment, utilitzem principal-
ment coeficients de similitud basats en les puntuacions do-
nades pels usuaris per trobar relacions entre els usuaris o els
elements dels que disposem. En cap moment estem filtrant
els elements pel seu contingut.

En les bases de dades reals els usuaris consumeixen pro-
ductes de continguts molt variats. Aix0 provoca que si nos-
altres hem vist i ens han agradat cinc pel-licules d’animaci6
per a infants, no necessariament el sistema ens recomanara
pel-licules d’animacié per a infants. Molt probablement
usuaris similars a nosaltres que han valorat de forma positi-
va les mateixes pel-licules que nosaltres, també han valorat
de forma positiva pel-licules d’altres géneres com podrien
ser, per exemple, les més populars. Aquestes pel-licules
també son candidates a apareixer en les recomanacions fi-
nals i potser no tenen res a veure amb les que ens han agra-
dat a nosaltres.

Per solucionar aquest problema i donar més context a les
recomanacions hem utilitzat les metadades dels elements
per filtrar els resultats tenint en compte el contingut dels
elements que li han agradat als usuaris.

Seguint I’exemple de les pel-licules les metadades sén
claus ja que descriuen el contingut (genere) d’aquestes de
forma bastant precisa.

En aquest cas es disposa d'un domini con-
cret de geéneres com podria ser per exemple
D = {animation, terror, drama, comedy, adventure}
que utilitzarem per realitzar el filtrat de la sortida d’algun
dels algoritmes vists anteriorment.

Simplement el hem fet és tenir en compte el nimero de
cops que apareixen aquests generes en les pel-licules que
li han agradat al usuari objectiu u. Un cop tenim aquesta
informacio, re ordenem i filtrem la llista dels top-k elements
recomanats per al usuari u segons les aparicions d’aquests
generes en els elements d’aquesta llista.

Per exemple, si I’'usuari ha indicat que li agraden cinc
pel-licules i en totes aquestes apareix la etiqueta animation
es dona prioritat a les pel-licules recomanades que també
contenen aquesta etiqueta per sobre d’altres.

D’aquesta forma millorem la qualitat de les recomanaci-
ons ja que a més a més de tenir en compte la similitud dels
usuaris també tenim en compte el contingut dels elements.

5 AVALUACIO DEL RENDIMENT

Hi ha diverses formes d’avaluar la qualitat de les recoma-
nacions d’un sistema recomanador perd moltes d’elles no
s’adapten bé al mén académic degut a que no ens permeten
avaluar de forma numerica els resultats de la implementa-
cio.

Despres d’estudiar com avaluar de forma numerica la
qualitat de les prediccions realitzades pels sistemes reco-
manadors, hem decidit utilitzar la métrica anomenada root
mean square error (RMSE).

Hem escollit aquesta metrica perque €s la més utilitzada i
ens aporta una informacio clara i senzilla de 1’error obtingut
en les prediccions realitzades pel sistema.

Sigui = un vector de puntuacions reals d’usuaris i &
un vector de puntuacions predites, aplicarem la segiient

férmula:
/1 .
RMSE = N E (l‘i — ZCZ‘)Q

Per exemple: si un usuari ha puntuat un element amb un 7
i1’algoritme prediu que aquest usuari hauria puntuat aquest
element amb un 5 tenim un error de 2 punts en aquesta pre-
diccid.

El RMSE s’obté calculant la mitja dels errors obtinguts
d’un conjunt de test, és a dir, estem aplicant el calcul de
I’exemple anterior per a tot un conjunt de prediccions i cal-
culant la seva mitja.

Aquesta valor ens indica com de bo o dolent és el nos-
tre algoritme. Quant més baix és, més precis és el nostre
recomanador.

6 BASES DE DADES UTILITZADES

Hem utilitzat les segiients bases de dades per provar la im-
plementaci6 del sistema:

MovieLens dataset. Aquesta base de dades disposa de:
e 700 usuaris.
e 9000 pel-licules

¢ 100.000 puntuacions implicites de 0 a 5 totes maltiples
de 0.5.

e (Cada usuari ha puntuat al menys 20 pel-licules.

Book-Crossing dataset. Aquesta base de dades disposa de:
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4975 usuaris.

137110 llibres.

268142 puntuacions implicites de 1 a 10 totes
multiples de 1 (nimeros sencers).

Cada usuari al menys ha puntuat 15 llibres.

7 RESULTATS OBTINGUTS

En aquest apartat es mostra com varia el RMSE en funcié
de cada base de dades utilitzada, del algoritme utilitzat i
dels parametres que s’han anat variant en les diferents les
execucions. Els detalls es resumeixen a continuacié:

e Tipus d’algoritme: Basat en usuaris o basat en ele-
ments.

e Metrica de similitud: coeficient de correlacié de Pear-
son o similitud del cosinus.

e Llindars de similitud: rang de -1 a 1 amb salts de 0.1.

e Diferents funcions de prediccié: només amb la norma-
litzacié de les puntuacions amb la mitja de cada usuari
o incloent la desviaci6 estandard (z-score) de cada usu-
ari. Aquest dltim punt només s’ha realitzat als models
basats en usuaris.

Per cada base de dades i experiment realitzat s”han predit
1000 puntuacions d’usuaris a elements.

7.1 MovieLens dataset

7.1.1 Model basat en usuaris

La figura 1 mostra els resultats obtinguts pel model basat en
usuaris:

. User-based with MovieLens Dataset

174

1.6 4

1.5

144

RMSE

1.3

1.2

114
—— Pearson
—— Pearson z-score
—— Cosine
—— Cosine z-score

1.0

0.9

—0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 100
Threshold

-1.00 —0.75 —0.50

Fig. 1: User-based with MovieLens dataset

El RMSE minim per aquesta base de dades (on recordem
que les puntuacions anaven de 0 a 5) és de 0.912 utilitzant la
metrica de similitud del cosinus i un llindar de similitud de
0. Com ja haviem comentat anteriorment, utilitzem aquest
Ilindar per descartar els usuaris amb un coeficient de simili-
tud inferior al valor del llindar establert. Com es pot apreci-
ar a la figura 1, el RMSE comenca a estabilitzar-se quan el

llindar és major de -0.1 i els millors resultats es donen amb
un llindar de O en totes les variants.

També es pot apreciar que el RMSE és completament
inestable amb llindars més petits de -0.2 i no té una clara
tendencia a estabilitzar-se en valors d’entre 0.9 1 1.1 fins ar-
ribar a un llindar superior o igual a -0.1. Aix0 és provocat
pel fet que els usuaris amb similitud inferior a -0.1 no ens
aporten informacié de 1’usuari objectiu i si no els descar-
tem estem afegint soroll. Aquest soroll es el causant de la
inestabilitat als resultats.

Si establim un llindar O o superior els resultats continuen
sent estables perd el RMSE té tendencia a pujar pel que
podem dir que és el valor Optim per aquesta base de dades.

7.1.2 Model basat en items

La figura 2 mostra els resultats obtinguts per 1’algoritme
item-based:

Item-based with MovielLens Dataset

0.9 1

-0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Threshold

-1.00 -0.75 —-0.50

Fig. 2: Item-based with MovieLens dataset

El RMSE minim és de 0.89 amb la metrica de similitud
del cosinus i amb un llindar de 0. Aquest valor és lleuge-
rament inferior al 0.91 obtingut en el algoritme user-based,
pel que podriem dir que funciona una mica millor perd sen-
se haver-hi grans diferencies entre tots dos.

També podem observar que en aquest cas la similitud del
cosinus funciona clarament millor que el coeficient de cor-
relacié de Pearson com a metrica de similitud. El RMSE
sempre és més baixos pel que escolliriem aquesta funci6 de
similitud pel nostre recomanador basat en elements.

Com en el cas anterior, el RMSE s’estabilitza a partir d’u-
tilitzar un llindar de -0.2 aproximadament aixo vol dir que
els elements amb una similitud inferior a -0.2 no ens apor-
ten informacié. Entre -0.2 i 0.2 trobem els millors llindars
de similitud, fora d’aquest rang el RMSE comenca a pujar
constantment.

Un altre conclusié que podem extreure és que utilitzant
llindars superiors a 0.2 sembla que comencem a ser massa
restrictius a I’hora de descartar usuaris. Descartem usuaris
que realment si que ens aporten informacio util dels usuaris
objectius i aix0d provoca que el RMSE pugi constantment.
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7.2 Book-Crossing dataset
7.2.1 Model basat en usuaris
La figura 3 mostra els resultats obtinguts per 1’algoritme

user-based:

User-based with Book-Crossing Dataset

RMSE

—— Pearson
—— Pearson z-score
—— Cosine

—— Cosine z-score

0.00 0.25

Threshold

-1.00 —0.75 —0.50 —0.25

Fig. 3: User-based with Book-Crossing dataset

En aquesta base de dades on el rang de puntuacions va
de 1 a 10 podem veure que el RMSE és més alt degut a que
el domini de possibles puntuacions inclou valors més alts i
aixo provoca que el RMSE oscil‘li en valors superiors. El
que no ha variat gaire és el comportament vist anteriorment
amb el mateix model i la base de dades de MovieLens.

El RMSE cau constantment fins que s’arriba a un llindar
de aproximadament O on trobem els valors més baixos i,
per tant, els millors. A partir d’aqui els valors del RMSE
comencen a pujar lleugerament.

El que si que crida I’atencié en aquest cas i que crec que
és un fet a destacar és que amb aquesta base de dades on
el domini de possibles puntuacions és més gran, si s’inclou
la desviaci6 estandard a I’hora de realitzar les prediccions
els resultats milloren. Dit amb altres paraules, si tenim en
compte la forma en la que cada usuari puntua els elements,
els resultats son encara millors.

Aixo es degut al fet que usuaris diferents puntuen de for-
ma diferent com hem explicat anteriorment i, uns poden te-
nir tendéncia a puntuar tot molt alt i d’altres a puntuar tot
molt baix. En aquest casos on el domini de possibles puntu-
acions és més gran podem afirmar que incloure la desviaci6
estandard quan realitzem les prediccions és una bona idea.

Per ultim podem observar que el RMSE minim és de 1.74
utilitzant la similitud del cosinus amb un llindar de 0.2 i
incloent el z-score en la férmula de prediccid.

Fins ara, en totes les proves que hem realitzat hem po-
gut observar que la similitud del cosinus funcionat millor.
En aquest experiment la diferéncia ha estat en la forma de
realitzar les prediccions.

7.2.2 Model basat en items

La figura 4 mostra els resultats obtingts per 1’algoritme
item-based:

Item-based with Book-Crossing Dataset

RMSE

1.924

—— Pearson

0.00 0.25

Thresheld

-1.00 -0.75 —0.50 -0.25

Fig. 4: Item-based with Book-Crossing dataset

En aquesta ultima prova el coeficient de similitud del co-
sinus segueix sent la millor metrica de similitud pel que po-
dem dir que definitivament funciona millor que Pearson. El
RMSE més baix en aquest cas és de 1,86 amb un llindar de
0.4. Es el llindar dptim més alt que hem vist fins ara.

El comportament del RMSE és gairebé identic al expe-
riment basat en elements realitzat anteriorment. Llindars
per sota de -0.2 no son gens bons, introduim massa soroll,
i llindars per sobre de 0.5 s6n massa restrictius encara que
podrien ser valids ja que el RMSE no es dispara.

En aquesta base de dades el model basat en usuaris ha
funcionat millor que el basat en elements. Aix0 es justa-
ment el contrari que ha passat en la base de dades anterior,
pero les diferencies no sén molt grans en cap cas.

El que si que podria variar segons si utilitzem un model
o un altre sén les recomanacions finals, pel que segons quin
tipus d’elements recomanem ens convé triar un algoritme o
un altre.

8 INTERFICIE D’USUARI

De cara a la interficie final hem utilitzat la base de dades
de MovieLens perque ens ha semblat que era més visual
treballar amb pel-licules a I’hora de avaluar qualitativament
les recomanacions.

El funcionament de la interficie es resumeix en el diagra-
ma de seqiiencia de la figura 5.

A continuacié mostrem un possible exemple d’interaccié
entre el usuari i la interficie per veure amb més detall el
proces que 1’usuari segueix fins a rebre les recomanacions.

En primer lloc, quan 1’usuari accedeix a la interficie, es
troba la vista de la figura 6 on pot interactuar amb el cerca-
dor de pel-licules que li apareix.

Movie Recommender!

Find movies you like and click to add them to the list!

You haven't chosen any movies yet.

Fig. 6: Vista inicial



8

EE/UAB TFG INFORMATICA: DISSENY I IMPLEMENTACIO D’UNA PLATAFORMA DE RECOMANACIO AUTOMATICA

‘ Vista | ‘Con[mlador AJAX ‘
T

| Controlader PHP ‘ | Script Recomanador | | Base de dades MySQL

Loop: AfegirElements _I. T

T T T
cercaElement() I I I
cercalement() : :
cercatlement() l |
cercaklpment() M
e Lﬁ"ﬂ'@@r'e,mfﬂ‘ﬂ ,,,,,,,,,,
_ _retornaElement() _ |
| _ retarnaklement() _ |
mostraElement() | |
afegeixElement() 1 I
afegeixElement() |
cercaElement()
retornaElement{)
retornaElement() ST T
mostralementAfegit() | £~~~ """ T T T T T T T T T T :
i
rebreRecomanacions()
rebreRecomanacions()
calculaRecomanacions()
” retornaRecomanacions() "
L ! cercalement() N
. k__________retornalement) _________
retornaRecomanacions()
mostraRecomanacions()| 77T T T T T T T T T T T T T T oI o T 0S 7 T
__________ 1 |

Fig. 5: Diagrama de seqiiéncia de la interficie.

Quan ’usuari comenga a introduir caracters al cercador
per buscar una pel-licula en funcié del nom del titol, es mos-
tren de forma dinamica les coincidencies trobades a la base
de dades tal i com es pot veure figura 7.

Movie Recommender!

Find movies you like and click to add them to the list!
aladain| Q

Aladdin (1992)

Aladdin and the King of Thieves (1996)

Fig. 7: Usuari cercant pel-licules

Si ’usuari fa clic sobre alguna de les pel-licules que apa-
reixen, aquesta s’ afegeix a la llista de pel-licules que li agra-
den tal i com podem veure a la figura 8. En aquest cas hem
afegit la pel-licula ”Aladdin” a la llista.

Find movies you like and click to add them to the list!

PACPEON 1 -cain (1992)
<@
J g Adventure | Animation | Chikdren | Comedy | Musical

Fig. 8: Llista de pel-licules seleccionades

Un cop que 'usuari ha seleccionat totes les pel-licules
que desitja, pot fer clic sobre el boté6 "Recommend me!”
on es processa la entrada escollida i, per ultim, es mostren
els resultats de 1’algoritme de recomanacid. En la figura 9

podem veure que les dos primeres pel-licules que es reco-
manen a I’usuari sén ”Shrek 2” i "Mulan”.

We recommend you watch one of the following movies:

Shrek 2 (2004)

‘Adventure | Animation | Chidren | Comedy | Musical| Romance

Mulan (1998)

‘Adventure | Animation | Chidren | Comedy | Drama | Musical | Romance

Fig. 9: Pel-licules recomanades pel sistema

9 AVALUACIO QUALITATIVA

En aquest apartat visualitzarem alguns dels resultats que ens
mostra el recomanador escollint diferents entrades i analit-
zarem si son adequats tenint en compte el contingut de la
entrada triada.

En primer lloc, com entrada hem triat cinc pel-licules d’a-
nimacio (dibuixos animats), concretament:

movieid _titie generes

1 Tav Storv {1995) Adventure lanimation|ChildreniComedv IFantasy
364 Lion Kina. The (1334) Adventure lAnimation|ChildreniDrama IMusicallIMAX
583 Aladdin (1952) Adventure lAnimationiChildrenIComedy IMusical

595
081

Beauty and the Beast (1991
Little Mermaid. The {1989)

Animation |ChidrenIFantasvIMusical Romance TMAX
Animation ChidreniComedvIMusical IRomance

Fig. 10: Pel-licules triades com a entrada

El top 10 de pel-licules recomanades ha estat el segiient:

movieid _fitle generes

1566 Heraules (1997) Adventure lAnimationIChildren |Comedv IMusical
1507 Mulan (1998) hildren IC

3034 Robin Hood (1973} AdventurelAnimation|Children IComedy IMusical

4306 Shrek (2001} imatic hildren |C

8360 Shrek 2 (2004} AdventurelAnimation|Children |Comedv IMusical IRomance
28093 Wonderful World of the Brothers Grimm. The (1962) hildren IComedv IDx af
56152 Enchanted (2007 hildren IFantasvl
73854 Rudoloh. the Red-Nosed Reindeer (1364) AdventurelAnimation|IChildren IFantasv IMusical
78498 Tov Storv 3 (2010} hildren | IFantasvi
106696  Frozen (2013) antasy |

2l IRoman;

Fig. 11: Sortida de I’algoritme
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En aquesta primera prova els resultats semblen molt
bons. Hem triat cinc pel-licules molt semblants d’animacié
i els resultats han estat molt similars a la entrada triada. Als
resultats podem veure pel-licules com “Hercules”, ”Shrek”
0 "Mulan” que s6n pel-licules d’un estil molt similar. Inclds
podem trobar “Toy Story 3” que €s una de les pel-licules de
la mateixa saga que "Toy Story” la qual estava inclosa a la
entrada triada.

A continuacié realitzarem una segona prova on només
introduirem dues pel-licules també d’un estil bastant simi-
lar (acci6 i drama) per veure com varien els resultats quan
tenim menys informacié a la entrada:

110 Braveheart (1995)
3578 Gladiator (2000)

generes
‘Action IDrama War
Action|Adventure IDrama

Fig. 12: Pel-licules triades com a entrada

El nou top 10 de pel-licules recomanades és el segiient:

movieid tite

1262 GreatEscape. The (1363)
2890 Three Kinos (1999)

3654 Guns of Navarone, The (1961)
4339 VonRvans Exoress (1965)
4325 BioRed One. The (1930)

7143 LastSamurai. The (2003)
7307 Flesh &Blood (1985)

49530 Elood Diamand (2006)

5231 Inalorious Bastards (Ouel maledetto treno biindato) (1578)
61026 Red CIff (Chi bi) (2008)

generes
ActionlAdventurelDrama War
ActionlAdventurelComedv Drama War
ActionlAdventurelDrama War
ActionlAdventurelDrama War
ActionlAdventurelDrama War
ActionlAdventure Drama War
ActionlAdventurelDrama War
ActionlAdventure|Crime IDrama Thriller war
ActionlAdventurelDrama War
ActionlAdventure Drama War

Fig. 13: Sortida de I’algoritme

Com en el cas anterior també podem donar per molt bons
els resultats. Podem veure pel-licules com “The last samu-
rai” o "Blood Diamond” que continuen sent pel-licules d’es-
tils molt similars i molt populars.

La qiiestié és: ;Que passa quan escollim pel-licules de
continguts molt diferents? A continuacié farem la prova.
En aquest cas hem triat cinc pel-licules de contingut com-
pletament diferent com a entrada:

movieid title

110 Braveheart (1395)

2324 Life Is Beautiful fLa Vita & bella) (1397)
6942 Love Actuallv (2003)

8360 shrek2 (2004
136020 Soectre (2015)

generes
Action IDramalar
ComedvIDrama Romance War
ComedvIDrama Romance
Adventure |Animation IChildrenIComedvIMusical Romance
ActionlAdventurelCrime

Fig. 14: Pel-licules triades com a entrada

Les pel-licules recomanades son les segiients:

movieid _titie

356 Forrest Gumn {1594)
o7 Beat the Devil (1953)
1807 Mulan (1998)

generes
ComedvIDrama Romance War

AdventurelComedy |Crime IDramalRomance
AdventurelArimation IChildren IComedvIDramalMusical Romance
2890 Three Kinos (1999) Action | Adventure IComedvIDramaliar

4719 Osmosis Jones (2001) Ac dviCrimeID

€990 The Great Train Robberv (1978) ‘Action|Adventure IComedvICrimelDrama

7335 Sona of the Thin Man (1947) ComedvICrime |Drama Musical Mys terv IRomance

Mhriller

26093 Wonderful World of the Brothers Grimm. The (1962) hildren | ComedyIDr
48032 Tioer and the Snow. The (La tiare & la neve) (2005) ComedvIDramalRomance War
§9644  Ice Aae: Dawn of the Dinosaurs (2009} Ac hildren

IRoman;

Fig. 15: Sortida de I’algoritme

El recomanador ens ofereix contingut molt variat depe-
nent principalment dels gustos dels usuaris de la base de da-
des. Podem veure que hi ha pel-licules d’animaci6 com “’Ice
Age”, pel-licules d’accié com “Three kings” i una comedia
dramatica com “Forest Gump”. La varietat dels continguts
dels elements recomanats depén molt de la entrada.

Si la entrada conté geéneres molt variats els resultats seran
pel-licules de generes molt variats i si cerquem pel-licules
de continguts molt similars les recomanacions ofereixen
continguts molt semblants com ha passat a les dues prime-
res proves. En els casos on el contingut és molt variat, els
resultats depenen molt de la popularitat i les qualificacions
proporcionades pels usuaris de la base de dades.

10 CONCLUSIONS

Despres de tot el estudi, la implementacié realitzada i
I’analisi dels resultats podem dir que els algoritmes de
filtrat col-laboratiu basats en memoria combinats amb
heurisitques de filtrat per contingut proporcionen recoma-
nacions automatiques molt valides que poden ser de gran
utilitat en la presa de decisions de I’usuari.

Si a un usuari se li fa dificil la navegacié en un lloc que
disposa de catalegs de milers de productes, el més probable
és que busqui alternatives on li facilitin la navegaci6é. En
aquest punt els resultats que hem vist en aquest projecte
son claus. Probablement molts de nosaltres consumiriem
pel-licules que hem vist recomanades en aquestes petites
proves que hem realitzat.

Com son algoritmes d’intel-ligéncia col-lectiva que apre-
nen directament de les dades de les que es disposa, la quan-
titat i qualitat de les dades influeix directament en els resul-
tats que s’obtenen.

Si no disposem de suficients dades els resultats poden no
ser els esperats o desitjats pel que s’haurien de buscar altres
tecniques com filtratge directe basat en contingut.

Com hem comentat a la introducci6, per llocs com Net-
flix que disposen de milions d’usuaris i la majoria del con-
tinguts que es consumeixen estan directament relacionats
amb les recomanacions automatiques que realitzen, és im-
prescindible comptar amb aquest tipus d’algoritmes de fil-
trat col-laboratiu. Aporten un valor afegit que té influencia
directa en els beneficis que obtenen.
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