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Capitulo 1

Introduccion

(Cudntas veces ha ocurrido que mientras una persona observa su programa favorito es interrum-
pida para entregarle algtin anuncio publicitario? ;Cémo podrian describirse sus sentimientos cuando
esto sucede? tal vez enojo si es detenida en la parte mds emocionante para ensefarle algo que ni
siquiera le es de su interés, o tal vez le dé igual porque tampoco estaba tan bueno el programa, pero
tal vez emocién porque justo el anuncio publicitario que estin presentando es algo que le interesa
mucho. Esta forma de reaccién ante un anuncio es comtn en las personas, constantemente existe un
bombardeo de publicidad, tanto que muchas veces ni siquiera llega a ser percibida, en la television, en
la bandeja de correo electrénico, en la calle, en internet, etc, y la forma como un individuo reacciona
frente a ella depende en gran medida de sus gustos y preferencias, pues de antemano existe una
predisposicién a aceptar ciertas cosas y a rechazar algunas otras. Pero, ;también pasa que algo que
normalmente seria rechazado consigue llamar la atencién porque se estd con otra persona a quien le
gusta? seguramente que si, y es porque las personas que estdn cerca entre si logran influenciarse las
unas a las otras y logran cambiar sus perspectivas; y no sélo las personas al rededor, sino también el
ambiente en general, la temperatura, estado de dnimo, hora del dia, dia de la semana, son elementos
que pueden influir y hacer que alguien acepte cosas que normalmente rechazaria o por el contrario
rechace cosas que normalmente aceptaria.

Lo anterior permite comprender que la publicidad puede ser mas efectiva en la medida en que se
entregue en el lugar justo y en el momento justo, y este momento y lugar vienen acompafiado no solo
de una fecha y una localizacién, sino de un estado actual de la temperatura, de un estado de dnimo,
de un conjunto de personas, de muchas otras variables que suelen conocerse como contexto. De esta
forma, considerar la informacion de contexto se convierte en un elemento relevante en el momento de
pensar en recomendarle publicidad a un usuario, y es por este motivo que este trabajo se enfoca en
la construccién de un sistema de recomendaciones para publicidad ubicua que involucra informacién
contextual. Para ello, se definirdn el conjunto de variables que serdn consideradas como contexto, el o
los mecanismos para incluirlas en el sistema y las herramientas para su implementacién y evaluacion.
A lo largo de este documento se presentaran un conjunto de decisiones tomadas a partir del anélisis
de trabajos relacionados relevantes, paradigmas de disefio de software y evaluacién y pruebas del
sistema construido.



Capitulo 1. Introduccion

1.1. Escenario de motivacion

ONLY THI
WEEKENDS!

LOREM IPSUM DOLOR

Contextual

Figura 1.1: Escenario de motivacion Fuente: creacion propia

Considérese la siguiente situacion. Es el final de la Champions League, Real Madrid contra el
Barcelona se enfrentan en un cldsico que no es posible dejar de ver, asi que un grupo de amigos
deciden reunirse para ver el partido en casa de Andrés, la decision basicamente se tomd porque es él
quien cuenta con el televisor mas grande y con el mejor servicio de television satelital, sin contar con
que su vivienda no es la mas grande pero cuenta con el espacio necesario y suficiente para albergar a
todo el grupo. Todo esta listo para ver el partido, hay suficiente comida y Carlos se ha comprometido
a llevar las bebidas, todos han llegado a casa de Andrés y como lo prometié Carlos ha llevado las
bebidas, s6lo que calculé mal el nimero de personas y no ha llevado suficiente. La estacion del afio
es verano, asi que el calor empieza a invadir el lugar y peor atn con la gran cantidad de personas
que se encuentran alli. A s6lo dos cuadras de casa de Andrés hay una tienda de barrio donde estdn
estrenando congelador, cuentan con bebidas muy frias y ademds ofrecen servicio de domicilios. Sin
embargo, ninguna de las personas en casa de Andrés saben de la existencia de esta tienda y peor
alin, no quieren despegarse ni un minuto del televisor. Afortunadamente, el dueiio de la tienda ha
subscripto su negocio a un sistema de publicidad, este sistema cuenta en su base de datos con muchos
anuncios, incluyendo ropa deportiva, y presenta a sus usuarios una experiencia personalizada acorde
a los gustos de cada uno. Para Andrés o Carlos el sistema ha determinado que les gusta mucho
los deportes y puede presentarles como publicidad la ropa deportiva, pero este sistema conside-
ra ademas el contexto y al determinar la temperatura recomienda los domicilios de bebidas en su lugar.

El escenario anterior motiva a la construccién de un sistema que incluya lo necesario para hacer
precisamente lo que se ha mencionado, pues la publicidad justo dentro del partido podria ser
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1.2. Planteamiento del problema

rechazada pero si es lo que el usuario desea y resuelve una necesidad en el momento, puede ser muy
atractiva. Adicionalmente, un sistema de recomendaciones de publicidad podria suplir un problema
que normalmente se conoce como publicidad spam y que se da justamente porque al enviar los
anuncios se hace de forma indiferente y se termina abrumando al individuo con demasiadas cosas,
algunas buenas y otras no, pero al final, tantas que para el usuario es una pérdida de tiempo revisar
cada una y termina rechazando todo. La figura 1.1 resume este problema.

1.2. Planteamiento del problema

La publicidad es considerada como una relacién que permite a los proveedores compartir informacién
con los consumidores buscando un beneficio para ambos, pues educa a estos dltimos acerca de los
productos y servicios disponibles que pueden satisfacer sus necesidades y ayuda a los vendedores
a crear un ambiente agradable para su acercamiento con los clientes [1]. A pesar de esto, cada dia
las personas son mds reacias a aceptar contenidos publicitarios. Esto puede apreciarse por ejemplo
en trabajos como [2, 3] donde se realiz6 un estudio de la eficiencia del mercadeo utilizando blogs y
curiosamente se concluye que el incluir contenido publicitario en estos disminuye la confianza de los
usuarios sobre el contenido del mismo. Por otro lado, un estudio sobre la postura de los consumidores
frente a la publicidad realizado por la Asociacién Americana de Agencias de Publicidad (American
Association of Advertising Agencies) en abril de 2004 [4] mostré un 69 % de interés en productos y
servicios que ayuden a bloquear la publicidad y un 65 % de afirmacién que la publicidad es siempre
spam. Una explicacion para estos resultados puede basarse en la forma como por mucho tiempo ha
sido emitida la publicidad, pues es indiferente a todos los consumidores y no tiene en cuenta sus
gustos y preferencias [5].

A su vez, una tecnologia que se ha hecho popular en la dltima década es la conocida como “compu-
tacién ubicua”, la cual presenta un mundo donde las soluciones computacionales y los servicios de
comunicacidn estan disponibles en todo momento y en todo lugar [6], permitiendo la construccién de
sistemas que pueden adaptarse a los constantes cambios de su entorno y soportando las actividades
diarias de sus usuarios [7]. Esta concepto de computacién ubicua da paso a lo conocido como “Publi-
cidad ubicua” refiriéndose al uso de la computacién ubicua con fines publicitarios [8]. En este orden
de ideas, las caracteristicas esenciales de este paradigma computacional (ubicuidad, interactividad y
automatizacién) son ideales para transformar los esquemas de publicidad tradicionales a través de
mecanismos de comunicacién simétrica, personalizacién, medicién precisa de audiencia, adaptacién
al contexto y persuasion; dando a la publicidad las herramientas para bordear su principal falencia,
relacionada con la ausencia de personalizacién de los anuncios que son entregados a los clientes
potenciales. No obstante, a pesar de todas las ventajas mencionadas la publicidad ubicua enfrenta una
serie de retos relacionados con aspectos como: la entrega del contenido apropiado en el momento
adecuado (personalizacién), privacidad de los usuarios, publicidad invasiva, usabilidad, gestion de
perfiles de usuario, entre otros, que han sido abordados a través de diversas aproximaciones en
diferentes trabajos de investigacién [9, 10, 11, 12, 13, 14].

Como ya se ha mencionado una de las posibles causas por las cuales clientes potenciales pierden
interés en la publicidad es la baja personalizacién de la misma. No obstante, incluir mecanismos de
personalizacion sugiere una necesidad de interaccion entre los consumidores y los sistemas encarga-
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Capitulo 1. Introduccion

dos de desplegar el contenido. En consecuencia, la publicidad no puede ser un canal de una sola via,
ésta debe percibir y entender las necesidades y preferencias de los consumidores, lo que es posible
aprovechando las bondades de la computacién ubicua. Con el objetivo de entender las necesidades
del usuario y aprovecharlas en el proceso de compra, se han llevado a cabo investigaciones en
temas como disefio centrado en el usuario, mineria de datos e incluso sistemas de recomendaciones
[15]. Estos dltimos como se presenta en [16], son cualquier sistema que produce recomendaciones
individualizadas o que tiene el efecto de guiar al usuario en un camino personalizado de acuerdo a
sus intereses para tomar una decision en un gran espacio de posibles opciones. Es decir, personalizan
y filtran los contenidos acorde a las preferencias de los usuarios. Es claro entonces que incluir
un sistema de recomendaciones en un entorno de publicidad ubicua podria lidiar con el problema
de baja personalizacién de los anuncios y disminuirlo. Sin embargo, en un proceso de compra la
personalizacién acorde a los gustos del usuario no es suficiente, debido a que si bien un anuncio
publicitario puede ser atractivo para un cliente potencial, no necesariamente es lo suficientemente
impactante para convertir dicha atraccién en la adquisicién del producto o servicio en cuestion. Es
aqui donde la “Informacién Contextual” toma un papel importante. Como se menciona en [17] la
informacién del contexto del comprador es criticamente valiosa para los sistemas de recomendaciones
en entornos comerciales, en tanto que ignorar datos como la posicién del consumidor en la tienda,
su objetivo de compra o cualquier otra variable contextual pone al sistema de recomendaciones en
un grave problema de rendimiento no 6ptimo si se evalia con una métrica mercantil. El término
“Contexto” cuenta con diferentes definiciones, una de ellas y la que mejor se ajusta a lo considerado
como Contexto en este documento es la de Schillit en [18]: “El contexto se compone de tres aspectos
importantes: donde estds, con quién estas y con qué recursos cuentas”, que, como puede apreciarse
divide el contexto en tres partes, localizacion, naturaleza social, y las herramientas para percibir datos
del usuario (teléfono movil, sensores, etc.).

De lo anteriormente dicho, es evidente la necesidad de personalizar los anuncios publicitarios que
son entregados a los usuarios, ya que como se comentd, estos tienen el objetivo de beneficiar tanto
a clientes como a proveedores. Es indiscutible que la publicidad debe ser un canal de doble via
y no un sistema broadcast que se envia indiferentemente a toda la poblacion, lo que es posible
aprovechando todas las bondades de la computacion ubicua. Es claro también que un sistema de
recomendaciones puede incluir una capa de personalizacién que podria alivianar el problema, pero
que dicha personalizacién no es suficiente si no se considera la informacién contextual. De esta
manera surge la siguiente pregunta de investigacion ;Cémo mejorar las recomendaciones de
contenido publicitario teniendo en cuenta la informacion contextual de los usuarios?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Construir un Sistema de Recomendaciones para entornos de Publicidad Ubicua que involucre
Informacién Contextual.
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1.3.2. Objetivos especificos

= Realizar una caracterizacion inicial de variables contextuales que puedan aplicarse a sistemas
de recomendaciones en entornos de publicidad ubicua.

= Disefar un filtro de recomendacién que involucre algunas variables contextuales de acuerdo a
la caracterizacion realizada.

= Construir un piloto en el contexto de publicidad ubicua que permita evaluar el filtro de reco-
mendaciones desarrollado.

1.4. Actividades

La estructura bésica de las actividades propuestas para el desarrollo del presente trabajo, toma como
referencia la descomposicion jerarquica WBS (Work Breakdown Structure) sugerida por el Project
Management Institute (PMI), a través de su metodologia PMBOK (Project Management Base of
Knowledge), especificamente en el drea de gestiéon del alcance (Scope Management) [19]. Los
procesos de ingenieria del software requeridos, serdn abordados a través de un extracto y adaptacién
de la metodologia UP (Unified Process) [20]. La metodologia que se utilizara para la evaluacién del
sistema de recomendaciones (paquete de trabajo 4) se basa en los mecanismos de evaluacion clasicos
de los SR los cuales se realizan en dos fases: la primera fase offline en la cual a partir de herramientas
estadisticas es posible calcular la precision del SR. La segunda fase se realiza de forma online
utilizando usuarios, en ella no solo se busca una precisién estadistica objetiva, sino una precisién
subjetiva desde el punto de vista de los usuarios a partir de encuestas, donde ademas es posible incluir
métricas propias de la publicidad.

A continuacién se realiza un resumen de actividades para cada uno de los paquetes de trabajo
propuestos.

1.4.1. Generacion de la base inicial de conocimiento

= Revisién del estado del arte.
= Sintesis.

= Construccion de la base tedrica.

1.4.2. Caracterizacion del Contexto

= Exploracién de modelos de contexto para entornos de publicidad ubicua .
» Analisis de las variables contextuales a ser consideradas.

= Caracterizacion de las variables con fines de recomendacion.
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= Generacién de un dataset para publicidad ubicua con informacién contextual de forma empirica.

1.4.3. Diseno del Sistema de Recomendaciones

= Seleccion de aproximacion para reduccion de dimensionalidad.
» Formalizacién matematica del algoritmo de filtrado usando informacién contextual.

= Disefio e implementacién del algoritmo de filtrado.

1.4.4. Construccion del piloto de pruebas y evaluacion del Sistema de Recomendacio-
nes

Exploracién de frameworks para la construccién de Sistemas de recomendaciones.

Definicién del entorno del piloto.

Estructuracién del plan de pruebas (offline y online).

Puesta en marcha del piloto.

Recoleccion de datos y anélisis.

1.4.5. Publicacion
= Socializacién en el seminario.
= Generacién de articulos sobre los avances de la investigacion.

= Generacion del documento final (monografia).

1.5. Contribuciones

1.5.1. Mecanismos para la prediccion de calificaciones usando contexto

Se logré generar algunas aproximaciones para la informacién contextual utilizando similitud de
contextos. Dichas aproximaciones desembocaron en algunas ecuaciones que al implementarse
permiten generar recomendaciones basadas en contexto para anuncios publicitarios.

1.5.2. Implementacion de referencia

Durante del desarrollo de este proyecto logrd construirse una implementacién de referencia para
sistemas de recomendaciones que involucran informacién contextual en entornos de publicidad
ubicua y que puede ser extendida a otros dominios de aplicacién.
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1.5.3. Dataset para publicidad ubicua con informacién contextual

A partir de un experimento empirico logré generarse un dataset de publicidad ubicua que involu-
cra informacién contextual. Dicho dataset se encuentra disponible para ser utilizado en trabajos
relacionados y la plataforma creada para construirlo se encuentra funcionando en el siguiente link:
http://bitnami-tomcatstack-9d5b.cloudapp.net/ContextualDS/faces/pages/index.xhtml. En el anexo D
se encuentra descrito en detalle.

1.5.4. Libreria Mahout-Context-Recommender

Esta libreria construida a partir de las ecuaciones definidas y apoyada en el framework Mahout,
permite la construccion de sistemas de recomendaciones que involucran informacién contextual
de forma simple y 4gil. En el anexo A pueden encontrarse descritas todas las funcionalidades que
un programador puede utilizar de la libreria y en el anexo B se encuentra el paso a paso para la
construccién de un SR utilizando la misma.

1.5.5. Adaptacion de un modelo de contexto para entornos de publicidad Ubicua

Se gener6 un modelo de informacidn contextual a partir de la adaptaciéon de modelos existentes en la
literatura, con el objetivo de permitir su utilizacidn en sistemas de recomendaciones para entornos de
publicidad ubicua.

1.5.6. Publicaciones

Con el avance de esta investigacion se consiguid realizar algunas publicaciones cientificas que se
listan a continuacién:

= Sistemas de recomendaciones para entornos de Digital Signage soportado en un esquema
de cooperacion SmartTV - Smartphone
Revista de Ingenierias Universidad de Medellin - A2.

= Enriching public displays ads recommendations using an individual - group cooperation
model
Conferencia: 3rd International Symposium on pervasive displays - ACM New York.

= Context aware recommender system for pervasive advertising: experimental approach
Pendiente de publicacion.

El detalle de los articulos se encuentra en el Anexo C (publicaciones).



Capitulo 1. Introduccion

1.6. Contenido de la monografia

Capitulo 1. Introduccién
Definicién del problema y la estructura general del desarrollo del proyecto de investigacion.

Capitulo 2. Estado actual del conocimiento

Este capitulo presenta los trabajos relacionados al proyecto los cuales se han dividido en tres grupos
tematicos: sistemas de recomendaciones, publicidad ubicua y sistemas de recomendaciones basados
en contexto. Para cada uno de dichos grupos se presentan las brechas mds importantes halladas.

Capitulo 3. Contexto en entornos de publicidad ubicua y su implantacion en Sistemas de
Recomendaciones

En él se realiza una definicién de las variables de contexto para entornos de publicidad ubicua y
se construyen todas las ecuaciones que soportaran la integracién de dichas variables dentro de un
sistema de recomendaciones. Ademads se presenta un experimento cuyo objetivo es la generacion de
un dataset para publicidad ubicua utilizando el modelo contextual planteado.

Capitulo 4. Construccion de un sistema de recomendaciones soportado en informacion contex-
tual

A partir de las ecuaciones planteadas en el capitulo 3, se disefia una arquitectura de referencia que
permita la implementacion del sistema de recomendaciones en si.

Capitulo 5. Experimentacion y resultados

Presenta el plan de pruebas disefiado para determinar si existe una mejora en el sistema de recomen-
daciones al aplicar informacién contextual. El plan de pruebas se divide en una fase offline donde
s6lo se trabaja con informacién contenida en el dataset y una fase online donde se utiliza un prototipo
funcional para permitir que usuario reales puedan interactuar con el sistema. Al final del capitulo se
presentan los resultados obtenidos de ambas fases y su andlisis.

Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

Por tltimo, se analizan los resultados del trabajo realizado, se detallan las principales contribuciones
obtenidas durante el ciclo del proyecto y se expone un conjunto de recomendaciones importantes para
el desarrollo de trabajos futuros.
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Estado actual del conocimiento

2.1. Contexto de la investigacion

Sin duda alguna la publicidad se ha convertido en un elemento tan natural en la cotidianidad de las
personas que muchas veces simplemente estd alli y es percibida casi como parte de la decoracién. Atun
mads, este mecanismo de comunicacién se ha hecho tan relevante que muchos avances tecnolégicos
han surgido con el objetivo de dar soporte a necesidades propias del mismo, e incluso ha permitido
la generacidon de nuevos modelos de negocio tan exitosos que han concedido que compaiiias como
Google y Amazon existan y facturen miles de millones de ddlares al afio. Dicha publicidad, se ha
incrementado con el constante incremento de tecnologia y en muchas ocasiones se ha convertido
en una molestia, generando lo que cominmente se conoce como publicidad spam. Sin embargo,
considerando que ella ha sido concebida para ser benéfica, es necesario un esfuerzo por mejorar la
forma como los usuarios reciben los contenidos. De esta forma, algunos proyectos se han enfocado
en cumplir este objetivo mediante la utilizacién de sistemas de recomendaciones, y para ello, se
han apoyado en el concepto de computacién ubicua, considerado como la posibilidad de utilizar
sistemas de comunicacién y computacién en todo momento y en todo lugar. De esta manera, se
generan ambientes de interaccidn que pueden alimentar y mejorar la forma como los usuarios reciben
y consumen la publicidad.

Abhora bien, aunque este tipo de sistemas pueden suplir un poco este problema, no es suficiente en
publicidad considerar solo las pocas variables que un sistema de recomendaciones cldsico considera,
es decir, no es suficiente con considerar solo los usuarios y los items. Una razén es porque la
publicidad es principalmente situacional, tanto que [5] afirma que el 75 % de las decisiones de
compra se toman en el sitio de venta o cerca de él; otra razon es porque esta naturaleza situacional
implica que la publicidad dependa mucho del entorno o como es llamado, del contexto, pues no es
lo mismo ofrecer un articulo cuando hace frio que cuando hace calor, cuando la persona se siente
enojada que cuando se siente feliz, incluso [17] indica que no considerar variables como la posicién
del usuario para un sistema de publicidad lo pone en un problema de bajo rendimiento. Es por este
motivo, que este trabajo se enfoca en el disefio y construccién de un sistema de recomendaciones
que involucre informacién contextual. Para ello, se investigard sobre las posibles variables que
deben considerarse como contexto en un entorno de publicidad, las principales caracteristicas de
los sistemas de recomendaciones, los mecanismos o aproximaciones para incluir las variables de
contexto definidas dentro del cdlculo de recomendaciones y las herramientas para la implementacion
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del mismo.

En las siguientes secciones, se describe brevemente la metodologia utilizada para la construccion el
estado del arte y el conjunto de trabajos relacionados mds relevantes para el contexto del trabajo de
investigacion.

2.2. Metodologia de la revision

El enfoque de vigilancia tecnoldgica, metodologia utilizada para abordar la revisién del estado del
arte, se define como “la biisqueda, deteccion, andlisis y comunicacion de informaciones orientadas a la
toma de decisiones sobre amenazas y oportunidades externas en el dmbito de la ciencia y tecnologia”
[21] y se realiza en 3 fases principales: 1) planeacion, donde se defini6 el objetivo de la revision, se
identificaron las fuentes més relevantes para el contexto de investigacion (ACM Digital Library, IEEE
Xplore Digital Library, Google Scholar, Springer) y se definieron las palabras clave que orientaron la
bisqueda (sistemas de recomendaciones, publicidad ubicua, sistemas de recomendaciones basados en
contexto, sistemas de recomendaciones multidimensionales); 2) biisqueda y captacidn, a través de la
cual se obtiene un conjunto de los articulos més relevantes relacionados con la presente investigacion;
y 3) andlisis, donde se realiza un estudio de los articulos previamente clasificados en tres grandes
grupos temadticos (sistemas de recomendaciones, publicidad ubicua y sistemas de recomendaciones
basados en contexto) y, con base en herramientas de andlisis de datos como Matheo Analyzer, se
obtiene un listado de las fuentes mas relevantes.

Los resultados arrojados por esta vigilancia mostraron que temas como sistemas de recomendaciones
y publicidad ubicua han sido ampliamente estudiados. Asimismo, aunque la inclusién de informacién
de contexto en los sistemas de recomendaciones no es un tema nuevo de investigacion, los resultados
obtenidos de esta bisqueda no son tan amplios como los dos anteriores. Por otro lado los sistemas
de recomendaciones de publicidad ubicua son un tema en proceso de investigacion, puesto que los
resultados parecen ser hasta el momento muy escasos y casi nulos si se considera informacién de
contexto en los mismos. A continuacién se presentan los trabajos relacionados clasificados en los
grupos tematicos ya definidos, al finalizar la seccidn se presenta una tabla a modo resumen de las
brechas mas importantes encontradas en cada grupo.

2.3. Trabajos relacionados

2.3.1. Sistemas de Recomendaciones (SR)

Los sistemas de recomendaciones o SR son herramientas y técnicas software que proporcionan
sugerencias basadas en distintos procesos de toma de decisiones sobre items para ser usados por
un usuario. Dichos items pueden representar cualquier cosa, como por ejemplo: qué comprar, qué
musica escuchar o qué noticias leer en linea [22]. Este tipo de sistemas no son un tema nuevo
de investigacién, de hecho varios proyectos han aprovechado sus bondades para llegar de una
manera mucho mds personalizada a sus usuarios y los han utilizado en un sin ndmero de campos,
desde la recomendacion de noticias como se hace en [23, 24], hasta en la realizacién de sistemas
para la solucién de preguntas de usuarios como Yahoo! Answers presentado en [25]; pasando por
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sistemas de recomendaciones para libros, peliculas, programas de television, informacién para
investigadores, e incluso planes vacacionales [26, 27, 28, 29, 30, 31]. Por supuesto sin dejar de
lado los sistemas de recomendacion de publicidad, [32] es un excelente ejemplo de ello. En él se
presenta un sistema de recomendaciones para publicidad desplegado en un gimnasio y segun se
menciona se enfoca mucho en la obtencién de las preferencias del usuario y la combinacién de estas
preferencias con las de otros usuarios. Sin embargo, no hace un anélisis completo del contexto y por
el contrario se enfoca mds en realizar las recomendaciones grupales. Por otro lado, aunque [33] no
es exactamente un sistema para la recomendacién de publicidad, se relaciona mucho, pues en €l se
indica un sistema que intenta encontrar el mejor espacio publicitario para un anuncio basédndose en el
objetivo del publicista, esto es, si se requiere que el usuario descargue una app o de clics en el anuncio.

En [34] se presenta una conceptualizacién muy completa de los sistemas de recomendaciones y un
estudio del estado del arte de los mismos. Este trabajo clasifica los sistemas de recomendaciones en
tres grupos: (1) basados en contenido o aquellos que utilizan informacién de los items que el usuario
ha calificado para recomendar items similares que puedan interesarle; y (2) filtros colaborativos
que, en el caso de ser User-User recomiendan al usuario elementos que fueron atractivos para otros
individuos con gustos similares, a su vez, un filtro colaborativo Item-Item sigue la misma idea
pero basada en items similares. Para calcular dicha similitud entre usuarios, el filtrado colaborativo
depende de las calificaciones pasadas de ambos usuarios ya que estos se consideran cercanos si han
dado calificaciones similares a los mismos elementos. Finalmente (3) representa los sistemas hibridos
que combinan los dos anteriores [35]. Otros trabajos como [36, 37] representan extensiones de estos
mecanismos de recomendaciones bajo aproximaciones basadas en conocimiento. Estos ultimos se
enfocan en entregar recomendaciones basados en especificaciones explicitas del tipo de contenido que
el usuario solicita al sistema, y se han clasificado en dos tipos: los basados en limitaciones [38, 39, 40]
donde el usuario entrega caracteristicas que limitan el contenido, por ejemplo, “rock de la década del
80”; v los basados en casos [41, 42], en los cuales los usuarios solicitan los items al sistema a partir
de sus propios objetivos. Adicionalmente, es importante destacar que para la construccién de los SR
herramientas como Apache Mahout [43] y Lenskit [44], entre otras, han surgido para ser utilizadas
tanto comercial como académicamente.

En sintesis, los trabajos anteriores resumen los conceptos basicos de los sistemas de recomendaciones
aplicados a diferentes dominios y como se puede apreciar, existen sistemas de este tipo para entornos
de publicidad. Sin embargo, no muchos han incluido informacién de contexto y los que lo han
hecho no han definido un dominio de variables enfocadas directamente a aplicarse dentro de la
recomendacion.

2.3.2. Publicidad Ubicua

En [1] la publicidad ubicua es definida como “el uso de computacién ubicua con fines publicitarios”,
en este trabajo en particular se presenta un sistema que intenta entregar anuncios mas precisos acorde
a las actividades realizadas por el usuario. Adicionalmente [45] y [46] presentan implementaciones
similares en un mercado de compras de productos de granja (donde se aplica lo presentado en [1]) y en
un ambiente rural o comunidad pequeiia respectivamente. Estos trabajos son s6lo una muestra de los
multiples entornos en los que puede ser incluido un sistema de publicidad ubicua. Sin embargo, cabe
aclarar que se centran especificamente en presentar el concepto y algunas implementaciones, mas no
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en sistemas de recomendaciones de publicidad ubicua. De igual forma es importante mencionar que
se encuentran incluidos en [8], convirtiendo este dltimo en un punto de partida importante para todos
los trabajos relacionados con este tema.

Como puede inferirse, el concepto de publicidad ubicua puede apreciarse muy extenso si se considera
que cualquier dispositivo con capacidad de computo que permita hacer uso de las bondades de la
computacién ubicua (smartphone, computadora portétil, smarttv, etc) puede dar paso a la implemen-
tacion de ello. En este sentido se han realizado subdivisiones acorde al tipo de mecanismo utilizado
para desplegar la publicidad, una de estas subdivisiones es la conocida como “Digital Signage”, que
es un concepto desarrollado por Jorg Miiller y se refiere a la utilizacién de pantallas publicas para
el despliegue de anuncios [47], mientras que en [48] se estudian los tipos de contenidos que pueden
incluirse en este modelo. Por su parte en [49] se presentan los retos y las oportunidades que tiene este
tipo de publicidad y en se especifica la necesidad de utilizar nuevas tecnologias para el reconocimiento
de usuarios y sistemas de recomendaciones basados en contexto para presentar anuncios relevantes
acorde a los usuarios reconocidos. De esta manera, trabajos como [50, 51, 52, 53, 54] han abordado
esta concepcién y han utilizado tecnologias como bluetooth para acceder a la informacién del usuario
y agregar algo de personalizacién a la publicidad. Es importante agregar que estos trabajos no se
centran en la utilizacion de sistemas de recomendaciones y no realizan una definicién detallada del
contexto que serd tenido en cuenta.

Al mismo tiempo, trabajos como [55] muestran la necesidad de incluir informacién contextual
en ambientes publicos, donde la publicidad ubicua se presenta como una posible implementacién
de este paradigma. Asimismo, en [17] se ha estudiado la posibilidad de incluir informacién de
contexto dentro sistemas de recomendaciones para entornos de comercio electrénico (cercano con
publicidad ubicua) y se han centrado en el concepto de “Publicidad Contextual” definiéndolo como
toda publicidad presentada en un sitio Web que se ajusta al contenido del sitio y a las palabras clave
que el usuario introdujo para llegar alli. No obstante, este tipo de publicidad podria definirse como
toda aquella que se ajusta a un conjunto de variables contextuales, sea cual sea la definicién que se
le de al contexto. En este sentido, Bauer en [56] presenta un sistema de despliegue de publicidad en
dispositivos moviles basado en la localizacidon del usuario, para ello el sistema conoce previamente
anuncios relevantes en ciertas zonas y los utiliza para entregarlos al usuario en el lugar preciso o
cercano, sobra decir que se trata de un SR que aunque no necesariamente utiliza un enfoque de
filtrado colaborativo, considera una variable de contexto para las recomendaciones. De igual manera
en [57] y en [58] se presentan trabajos donde se incluye algo de informacién contextual utilizando
mecanismos de filtrado semadntico, en ellos al igual que en trabajos mencionados previamente
no se realiza una definicién sobre lo que es considerado como contexto, es decir, no se hace un
definicién de las variables contextuales. Pero en [5] si presenta una aproximacion para la utilizacién
de informacién contextual en entornos de publicidad ubicua. Para ello se define que esta debe ser
tratada como un servicio adaptativo, el cual cuenta con cuatro fases definidas al integrar elementos
comunes en [59, 60, 61, 62] y se describen de la siguiente manera: 1) Conceptualizacion: Identificar
las variables que seran tenidas en cuenta como informacion contextual; 2) Computacion: Medir y
almacenar las variables que serdn tenidas en cuenta; 3) Adaptacion: esta fase corresponde a utilizar
todas las variables que han sido medidas y traducirlas a una accién, en este caso, dicha accién puede
corresponder a una recomendacion; y 4) Interfaces de Salida: Corresponde a los dispositivos que
permitirdn desplegar la informacién a los usuarios. Ademads, este articulo, se enfoca principalmente
en la fase de conceptualizacion, y en este sentido tiene como aporte un modelo inicial de lo que
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puede ser el contexto para publicidad ubicua basandose en la definicién de contexto de Schillit. Por lo
tanto, este trabajo proporciona un punto de partida importante para la caracterizacién del dominio de
publicidad ubicua, pero no se ha considerado su adaptacién con fines de recomendacién ni tampoco
se ha realizado una implementacién de referencia, asi que su aporte es fundamentalmente conceptual.

2.3.3. Sistemas de recomendaciones basados en Contexto

En [63] se presenta un paradigma donde ademads de la informacién de los usuarios y de los items,
se utiliza informacién contextual para alimentar el sistema de recomendaciones, dicha informacién
contextual es organizada jerarquicamente e incluida dentro de una ontologia que permita de una forma
semdntica encontrar la similitud entre los contextos. Cabe destacar que el sistema de recomendaciones
propuesto es para hoteles y la informacion recolectada se centra en determinar la cercania entre el
usuario y sus acompafiantes en un viaje, lo que la convierte en insuficiente en entornos de publicidad
ubicua.

Dicha inclusién de informacién contextual en los sistemas de recomendaciones se ha convertido en
un tema importante de investigacion en los tltimos afnos. Trabajos como [64, 65, 66] indagan sobre la
forma como el contexto puede influenciar las decisiones de los usuarios y aunque presentan algunos
casos de estudio de sistemas implementados, no se enfocan en la construccién para un ambiente
especifico. Por otro lado, este tipo de sistemas han sido implementados para la recomendacién de
viajes, material educativo, misica, peliculas, entre otros, [67, 68, 69, 70, 71]. Ellos muestran la
importancia de este campo de investigacién y aunque no se enfocan en el dominio especifico de
publicidad pueden aportar informacién relevante para la inclusién de datos de contexto al sistema.

El incluir informacién contextual dentro de los sistemas de recomendaciones sugiere migrar del espa-
cio clasico bidimensional (matriz de factorizacién bidimensional) R : Usuario X Item a un espacio
multidimensional R : Usuario x Item x Contexto, donde el contexto puede estar conformado por
una o mds variables complicando un poco el modelo matematico de los SR clasicos y obligando a
adoptar mecanismos que permitan lidiar con el sinndmero de variables que pueden incluirse en el
contexto. El concepto detras de [72] es que es posible regresar a una matriz bidimensional aplicando
un proceso de reduccion de dimensionalidad donde basicamente se establece un valor para la variable
contextual y se selecciona la matriz de factorizacién bidimensional que cumpla con dicho valor de
contexto. Luego de la reduccién de dimensionalidad es posible trabajar con SR clédsicos. Cabe aclarar
que este trabajo solo se centra en la presentacién del concepto de reduccién de dimensionalidad y no
en un Sistema de Recomendaciones especifico. Como aporte importante de este trabajo se encuentra
la posibilidad de usar una reduccién de dimensionalidad dentro de la construccién del Sistema
de Recomendaciones que incluye contexto. Sin embargo, no es claro cual debe ser el mecanismo
utilizado para realizar dicha reduccion, trabajos como [73, 74, 75, 76] presentan distintas opciones
para efectuar este proceso, entre las que se incluyen drboles de decisién aleatorios, razonamiento
basado en casos, entre otros.

Finalmente, en [77] se tiene un enfoque algo diferente, pues hasta el momento todos los trabajos que
se han presentado han indicado que el orden para generar recomendaciones usando contexto consiste
inicialmente en hacer una reduccién de dimensionalidad y luego utilizar la matriz resultante en un
sistema de recomendaciones cldsico. Por el contrario este trabajo indaga sobre el mejor momento de
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realizar la reduccién de dimensionalidad y expresa tres posibilidades: 1) hacer un prefiltro: tal cual
como se habia considerado antes; 2) hacer un post-filtro: en este caso primero se trabaja con todos
los datos del dataset sin considerar la informacién de contexto y al resultado aplicarle una reduccién
de dimensionalidad y; 3) incluir la informacién de contexto directamente en el modelo del SR. Este
trabajo hace evidente la necesidad de determinar el momento justo para realizar la reduccién de
dimensionalidad, exponiendo que no existe un punto para hacerlo que funcione bien para todos los
SR, y por tanto es necesario hacer pruebas de ensayo y error para identificarlo. Trabajos como [78]
han intentado hacer esta comparacién, y aunque no logran concluir algo que se cumpla para todos
los sistemas, presentan un modo de proceder para evaluar cual de las dos posiciones del filtro es
mejor para un dataset especifico si el prefiltro o el postfiltro. Adicionalmente, Zheng en [79] indica
la posibilidad de utilizar una aproximacién basada en modelo y para ello se basa en la similitud de
los contextos, sus experimentos sélo utilizan la variable tiempo dentro del contexto y en ambientes de
turismo y restaurantes parecen mejorar el valor de precision del sistema.

Con esto se da por concluido el estado actual del conocimiento revisado, la tabla 2.1 resume las
brechas encontradas en cada grupo tematico.
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2.3. Trabajos relacionados

Brechas

Se encontr6 un buen nimero de trabajos que se enfocan en el
tema de sistemas de recomendaciones bajo diferentes aproxi-
maciones. Esta parte de la investigacion esta enfocada princi-
palmente a determinar el contexto de la investigacién, indagar
sobre este concepto y determinar cuales son las herramientas
principales o modelos que pueden utilizarse para su eventual
disefo e implementacion. Adicionalmente, se enfocé una
busqueda en sistemas para publicidad ubicua y en ella se
encontré que este tema es mas reciente pues no muchos traba-
jos se han enfocado en él, y los pocos que lo han hecho no han
tenido en cuenta la informacion de contexto, o la han consider-
ado bajo definiciones de contexto muy distintas, como es el
caso de la definicion de publicidad contextual, considerada
solo en sitios web.

Se logro estudiar algunos trabajos enfocados en el concepto
de publicidad ubicua, muchos de ellos se quedan en el concep-
to y no presentan una implementacion de la misma. Algunos
aunque si implementan sistemas de publicidad ubicua no se
presentan como sistemas de recomendaciones y tampoco
incluyen la informacién del contexto.

Se estudiaron trabajos que presentan la importancia de utilizar
contexto dentro de los sistemas de recomendaciones. Sin em-
bargo, solo se enfocan en ensefar el concepto de reduccion de
dimensionalidad como un mecanismo para incluir mas vari-
ables dentro del espacio clasico R: Usuario X Item agregando
una nueva dimension (R: Usuario X Item X Contexto) y no se
expresa exactamente las variables de contexto utilizadas.
Muchos se enfocan en la validacion del mejor momento para
incluir el contexto, en un prefiltro o en un postfiltro, otros pre-
sentan la posibilidad de utilizar similitud entre contextos, pero
no expresan un mecanismo exacto para medirlo y se limitan a
determinar si el concepto es valido dejando estaticos los
valores de similitud para un conjunto de contextos predefini-
dos. Los pocos trabajos que muestran implementaciones de
estos sistemas solo utilizan una Unica variables y por tanto no
especifican el dominio completo de las mismas.

Tabla 2.1: Resumen de brechas encontradas Fuente: creacién propia.
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Capitulo 3

Contexto en entornos de publicidad
ubicua y su implantacion en Sistemas de
Recomendaciones

Dia a dia las personas son rodeadas de informacién publicitaria, anuncios en la calle, en la
television o en su bandeja de correo electrénico ofreciendo productos y servicios que en muchas
ocasiones son atractivos y en muchas otras una molestia. Normalmente, este nivel de atraccion
depende de los gustos de las personas, pues constantemente se crean opiniones sobre cosas que nos
gustan, nos disgustan o simplemente no nos interesan. Aunque esto pasa de forma inconsciente y
los gustos varian mucho, siguen ciertos patrones; la gente tiende a sentirse atraida por elementos
que son similares o estan relacionadas con cosas que le han gustado antes; asi mismo, individuos
con gustos similares tienden a sentirse interesados por los mismos elementos. De esta manera, si
eres alguien que odia el futbol no te interesard saber que hay un descuento en las entradas para
ver jugar al Real Madrid contra el Barcelona en el Santiago Bernabeu; lo mismo puede pasar con
la comida, las peliculas, los libros, etc. Los sistemas de recomendaciones intentan predecir estos
patrones o modelos para seleccionar un listado de sugerencias que el usuario tal vez no conoce.
Sin embargo, estos modelos pueden verse afectados por elementos externos, por ejemplo, a muchas
personas les encanta el helado, pero lo piensan dos veces antes de comerse una “banana split” en
una fria noche de invierno. Dichos elementos externos hacen parte del contexto de la recomen-
dacién y como lo muestra el ejemplo, pueden resultar supremamente importantes en el momento
de predecir los gustos de los usuarios, y en el caso de la publicidad resulta ser atin més critico,
pues como se menciona en [17] la informacién del contexto del comprador es criticamente valiosa
para los sistemas de recomendaciones en entornos comerciales, en tanto que ignorar datos como
la posicidon del consumidor en la tienda, su objetivo de compra o cualquier otra variable contex-
tual, pone al sistema de recomendaciones en un grave problema si se evalia con una métrica mercantil.

Después de esta introduccién sobre las recomendaciones y un leve vistazo sobre la importancia
del contexto, en este capitulo se presentard una definicién mds completa del mismo. También se
presentard el proceso de construccién de un modelo contextual donde se identificaron las variables
mads interesantes, a partir de trabajos previos, para un entorno de publicidad ubicua. Finalmente,
se aportard un mecanismo de inclusiéon de dicho modelo contextual dentro de los sistemas de
recomendaciones, que serd evaluado de forma experimental en capitulos posteriores.
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Capitulo 3. Contexto en entornos de publicidad ubicua y su implantacion en Sistemas de
Recomendaciones

3.1. (;Qué es Contexto?

El término contexto cuenta con diferentes definiciones acorde al conjunto de variables que en €l
estan incluidas [80, 81, 18]. Sin embargo, para este trabajo s6lo han sido consideradas dos de ellas.
La primera viene de Dey y Abowd [81]. Segun ellos, el contexto es “Cualquiera informacion que
pueda utilizarse para caracterizar la situacion de una entidad. Donde la entidad puede ser cualquier
persona, lugar u objeto importante en la interaccion entre un usuario y una aplicacion, incluyendo
dicho usuario o aplicacion”, que permite inferir que el contexto basicamente estd representado por
cualquier situacion, objeto o personas que se encuentren alrededor de una interaccién entre un usuario
y un aplicativo, y que dicho usuario o aplicativo también hacen parte del contexto. Aunque si bien
esta definicidn se ajusta mucho a lo que se espera plantear como contexto en este trabajo, deja muy
abiertos los limites y esto conlleva a que su posterior modelado no se encuentre lo suficientemente
acotado, concediendo la utilizacién de muchas variables que pueden ser dificiles de medir y ademads
generan demasiado ruido en los cdlculos.

Por otro lado, Schilit et al [18] presentan la siguiente definicion: “El contexto se compone de tres
aspectos importantes: donde estds, con quién estds y con qué recursos cuentas”. Esta definicién
estd un poco mads limitada, en ella se hace énfasis en tres aspectos importantes: el dénde, que puede
entenderse como la posicién geogrifica en la cual se lleva a cabo la interaccién entre el usuario y el
aplicativo, y que ademads, dicha posicioén viene acompafiada de todos los elementos fisicos o del medio
ambiente que caracterizan ese punto; el con quién, habla sobre la naturaleza social del individuo
y por tanto, tiene en cuenta la informacién de personas que se encuentran al rededor del usuario;
finalmente, el con qué, permite considerar las herramientas, objetos o dispositivos que acompaifian
al usuario y que ademds de ser fuentes de informacién, funcionan como puertas para medir y ac-
ceder a datos del usuario, esto es: smartphones, relojes inteligentes, o cualquier otro dispositivo mévil.

Dadas las caracteristicas de la definicién de contexto de Schilit, este trabajo se ha basado en ella para
determinar el contexto de la recomendacién. Pero mds alld de ello, en el dominio de la publicidad
es necesario determinar un conjunto mas completo de variables que describan el entorno del usuario
que recibe el anuncio y ademds que sean utiles en el momento de recomendarle. En ese sentido,
la siguiente seccion estd dirigida a la adaptaciéon de un modelo contextual existente para el caso
especifico de publicidad ubicua y para ello, inicialmente presenta la metodologia utilizada y luego las
adaptaciones.

3.2. Adaptacion de un modelo contextual para el caso especifico de pu-
blicidad ubicua
3.2.1. Metodologia para la definicion de un modelo de contexto

Como ya se ha mencionado, el modelo utilizado para este trabajo parte de la definicién dada
por Schilit [18]. Sin embargo, la simple definicién no es suficiente para modelar todo el espectro
de posibles atributos que aportan informacién relevante a la recomendacién y se requiere, por tanto,
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3.2. Adaptacion de un modelo contextual para el caso especifico de publicidad ubicua

agregar variables que sean medibles y que puedan definir un contexto real. Para ello, se ha partido de
la metodologia expuesta por [5], que utiliza aproximaciones tanto Bottom-Up como Top-Down. La
aproximacién Top-Down consiste en una revision de la literatura que permita identificar las diferentes
partes y niveles del modelo, mientras que la aproximaciéon Bottom-Up considera el tipo de informacion
y la capacidad de ser medido. La metodologia planteada se divide en dos partes importantes:

1. Primera parte: Definicion del modelo

Consiste en definir todas las variables que hardn parte del modelo. Se parte de una apro-
ximacién Top-Down donde se toman los elementos mds grandes o complejos del modelo
y se subdividen en partes cada vez mdas pequeflas, hasta llegar a variables especificas. Para
determinar los elementos principales se realiza un andlisis de otros modelos existentes, luego a
partir de una lluvia de ideas los elementos son desglosados o agrupados.

2. Segunda parte: Verificacion del modelo

Utiliza una metodologia Bottom-Up en la que se verifica que las variables incluidas en
el modelo sean medibles de alguna manera. Para realizar este paso, Bauer utilizé el concepto
de expertos, quienes fueron invitados para dar su punto de vista, agregar, eliminar o reorganizar
las variables planteadas como ellos lo considerasen mds conveniente.

Cabe destacar que el trabajo de Bauer no solo aporté la metodologia planteada, sino también un mode-
lo como punto de partida. La siguiente seccidn presenta dicho modelo con mas detalle y las posteriores
adaptaciones que se realizaron para utilizarlo en un sistema de recomendaciones de publicidad ubicua.

3.2.2. Adaptacion del modelo para publicidad ubicua

Bauer y Spiekerman a partir de la metodologia planteada en [5] construyeron un modelo contextual
para ambientes de comercio ubicuo. Para su definicién se basaron en el planteamiento de Schilit, y a
partir de la revisién bibliografica, dividieron el contexto en tres partes fundamentales:

1. Ambiente del proveedor: engloba elementos propios de quien presenta la publicidad y se con-
forma de la oferta y demanda de productos y servicios, y la campaiia publicitaria.

2. Ambiente fisico: representado por todo lo concerniente a la zona o lugar que rodea al usuario,
y consta de la localizacién, las condiciones manipulables (ruido, luz, etc) y las condiciones no
manipulables o atmosféricas (ej: clima).

3. Ambiente del consumidor: retine elementos que describen al cliente y su interaccién social, y
en ello se incluyen: el perfil del cliente, su ambiente social y su proceso de compra, o en otras
palabras su objetivo de compra.

Adicionalmente, el contexto ha sido dividido en tres niveles acorde a la granularidad de la variable,
ellos son: nivel macro, que se refiere a valores muy globales y que si se usa la localizacién como
ejemplo podria ser una ciudad o todo un pafs; nivel micro que es un poco mds especifico como
un barrio dentro de la ciudad, y nivel situacional, que se enfoca en la escena como tal y usando
el mismo ejemplo podria ser una tienda o la posicién de una pantalla que despliega publicidad
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dentro de la tienda. La figura 3.1 presenta un resumen del modelo. Como se ha mencionado, este
esquema de contexto es el mas completo encontrado en la literatura para entornos de publicidad.
No obstante, para cumplir el objetivo de incluir esta informacién contextual dentro de los Sistemas
de Recomendaciones, es necesario hacer ciertas adaptaciones que simplifiquen el modelo. Dichas
adaptaciones dependen en gran medida del caso especifico de publicidad ubicua para el cual esté
dirigido el SR. En ese sentido, para determinar las variables finales utilizadas en este trabajo se ha
puesto el foco en un caso de publicidad llamado “Digital Signage”, el cual consiste en el despliegue
de anuncios utilizando pantallas electrénicas publicas y se ha popularizado en los tltimos afios como
medio publicitario en aeropuertos, hospitales, centros comerciales, entre otros [82]. Cabe destacar que
en comparacion con la publicidad estatica tradicional, como carteles o letreros, la publicidad a través
de Digital Signage cuenta con la ventaja de poder actualizar oportunamente la informacién que se
despliega en pantalla, y esta caracteristica puede verse complementada y mejorada con la utilizacién
de sistemas de recomendaciones que consideren el contexto del usuario.

Retailer’s Environment Physical Environment Consumer’s Environment
Product & product & Advertising Non-manipulable environmental |  Menipulable Social Buying .
Market sl vzl marketing retailer climate ad-hoc shopping  staple segment
bascket Busteplieland strategy lifetime: vs purposeful traits
manufacter purchasing

temperature,
L ) Ry - atmospheric se, ligh ; S individual's
Shopping basket || Stock availability | campaign set for divid period phase, conditions, sual > stage inbuying | o< ocio-
in a certain store || in a certain store | specific store season, daytime humidity, < space process demographics
barometric -
pressure

NITELIEIN Shopping basket f| Stock availability B Weather at the a ju personality, sex,
of individual in shelves advertisement (e cashier, scene n T n height, weight

Figura 3.1: Modelo de contexto para publicidad Fuente: Adaptacion de [5]

Partiendo del modelo anterior y usando una aproximacién Top-Down, se tomaron las siguientes deci-
siones considerando la informacidn recolectada en la literatura. En [50] se afirma que la localizacién
de la pantalla es una variable criticamente importante en la publicidad pues entre mds trafico de
personas, mayor atencién atrae. Adicionalmente se hace énfasis en la importancia del contenido para
la comunidad local, este par de afirmaciones se relacionan con el hecho de que la publicidad es en
un gran porcentaje situacional. De hecho en [5] se afirma que el 75 % de las decisiones de compra se
toman en el punto de venta o cerca de él. De esta manera, se ha decidido eliminar el nivel macro y
micro del modelo contextual y se ha resuelto trabajar s6lo con el nivel situacional. Por otro lado, una
de las variables consideradas dentro del perfil del consumidor es llamada “proceso de compra”, esta
variable fue incluida tomando como referencia [83]. Sin embargo, analizando con mas detenimiento
dicho trabajo se ha encontrado que una de las fases del proceso mencionado es “involvenment” el
cual se define como “lo que el proveedor hace para atraer la atencion del cliente publicando en una
pantalla o en un sitio web”, a partir de esto y considerando que la publicidad estd en este punto del
proceso, pues se utiliza precisamente para generar atraccion hacia el cliente, se ha decidido eliminar
esta variable del modelo.
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[51] hace énfasis en que el tiempo que una persona pasa frente a una pantalla mientras se despliega
un anuncio dice mucho del interés que esta persona tiene sobre el producto ofertado. De esta manera,
para un sistema de recomendaciones de publicidad seria muy valioso el conocer que productos han
atraido la atencién del cliente y por este motivo se ha incluido el tiempo frente al anuncio publicitario
como una variable a considerar en el modelo de contexto, ubicdndola dentro de un grupo que ha
sido denominado “Interaccién con el sistema” dentro del ambiente del consumidor. De la misma
forma, otros trabajos enfocados en publicidad han reforzado algunas de las variables incluidas en
el modelo. [84] le ha dado importancia a la fecha y tiempo, localizacién y clima, mientras que [85]
ha incluido la localizacién y clima como ambiente fisico, y el género y la edad como ambiente del
consumidor, también ha tenido en cuenta el estado de dnimo del cliente y para ello se enfoca en
variables como su expresion facial, su distancia respecto al dispositivo y la direccién hacia donde
enfoca su vista. [50] y [52] han considerado también el tiempo, edad, localizacién, estado de ani-
mo y ruido ambiente. De esta manera el modelo contextual resultante es el presentado en la Figura 3.2.

En cuanto a la aproximacién Bottom-Up, la mayoria de variables consideradas siguen siendo parte del
modelo original de Bauer, por tanto se confia que son perfectamente medibles. Por su parte, la variable
de interaccién con el sistema puede utilizar informacién del GPS del dispositivo mévil del usuario o
andlisis facial para determinar el tiempo que el usuario lleva observando el anuncio, de esta manera se
considera que la variable es medible.

CONTEXT FOR ADVERTISING RECOMMENDER SYSTEM

Retailer’s Environment Physical Environment Consumer’s Environment
isi -mani i Manipulable i o

Shopping basket Stock availability Actual Position in store Point in Weather at the Conditions at individual social  time in front of static aspects: Dynamic
of individual in shelves advertisement: | (e.g., at cashier) time: Period scene: the scene: interaction: the screen personality, sex, aspects:
Ad Category phase, season, perceived noise, light, companions age, height, mood (face
(e.g. food, daytime, day. temperature, scent, visuals, weight expression),
sports) atmospherics haptics emotion

conditions,
humidity.

Figura 3.2: Modelo de contexto adaptado para SR de publicidad Fuente: creacién propia basado en [5]

3.3. Aproximacion a la inclusion de contexto dentro de los sistemas de
recomendaciones

Una de las tareas de los sistemas de recomendaciones antes de hacer la recomendacién es predecir
el gusto de un usuario o usuarios por los items del sistema. Para ello, cominmente estdn soportados
en un espacio bi-dimensional conformado por Usuarios e items, y relacionados entre si con las
calificaciones o nivel de preferencia que cada usuario ha expresado por los items. Particularmente, el
filtrado colaborativo realiza la tarea de prediccién usando la informacién o ratings de otros usuarios
del sistema, similares al usuario para el cual se desea recomendar. Esta informacién es traducida a
una matriz de factorizacidon como la mostrada en la figura 3.3, desde la cual el andlisis de los datos
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se hace mds simple en el momento de realizar tareas propias del filtrado. Puesto que dicha matriz se
encuentra construida a partir de las calificaciones que los usuarios han expresado por los items del
sistema, normalmente se encuentra con espacios incompletos que representan ratings desconocidos,
es aqui donde entra en juego la tarea de prediccion, pues en ella se busca rellenar aquellos espacios
vacios a partir de andlisis matemdticos.

feeeeereeUx =R

Figura 3.3: Matriz de factorizacion bidimensional Fuente: creacién propia

Agregar una nueva variable al sistema, como en este caso el contexto, sugiere migrar del espacio
bi-dimensional a un espacio multidimensional, donde ademds de tener en cuenta los usuarios y los
items entran en juego nuevas variables que se convierten en nuevas dimensiones dentro de la matriz
de factorizacioén. La figura 3.4 muestra una matriz de factorizaciéon en la que ademds del espacio
U x I se ha tenido en cuenta la variable tiempo .

Adomavicius [72] ha estudiado este problema y ha planteado un mecanismo de reduccién de
dimensionalidad, donde se parte de un SR multidimensional y se convierte en un SR bi-dimensional
que puede ser tratado como filtrado colaborativo clésico. Dicha reduccién de dimensionalidad puede
llevarse a cabo de tres maneras, diferenciadas por el momento en que se realiza: la primera opcién
ha sido llamada “‘prefiltrado” y su nombre se debe a que la reduccién de dimension se lleva a
cabo antes de hacer las recomendaciones. Esto es, hacer un filtrado previo al dataset acorde a las
nuevas variables, y como resultado obtener un nuevo dataset que es utilizado para recomendar. El
segundo enfoque es el “postfiltrado” y su funcionamiento es similar al prefiltrado, pero tiene lugar
después de hacer la recomendacion. De esta manera, el listado de items que son potencialmente
recomendables son filtrados haciendo uso de las nuevas variables. Finalmente, otra opcién es hacer
una aproximacién ‘“basada en modelo”, que basicamente requiere una modificacién a la ecuacion
que calcula las predicciones y de esta manera la reduccién tiene lugar durante la recomendacién. La
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Figura 3.4: Matriz de factorizacion al agregar una nueva variable de contexto Fuente: Adaptacién de [72]

figura 3.5 resume las aproximaciones planteadas.

El enfoque que se utilice para un SR especifico depende en gran medida del dataset utilizado. Algunos
autores se atreven a afirmar que cuando se trata de datasets muy pequefios no es muy recomendable
utilizar un postfiltrado o prefiltrado, pues estos reducirian atin mas el tamafio del dataset dando lugar a
problemas de dispersion en los datos, y dificultando la posibilidad de encontrar items potencialmente
recomendables. Durante el desarrollo de este trabajo se estudiaron las tres opciones con el objetivo de
encontrar un mecanismo que se ajustard de la mejor manera las necesidades del proyecto.

3.3.1. Prefiltrado y Postfiltrado

Como ya se ha mencionado, el prefiltrado y postfiltrado tienen lugar antes y después de hacer la
prediccion utilizando un RS clédsico. Dado a que se trata de mecanismos similares, las herramientas
utilizadas para realizar el proceso de reduccién de dimensionalidad pueden usarse también en ambos
casos. A continuacion se listan cuatro opciones para dar paso a la reduccién que fueron estudiadas en
el desarrollo de este proyecto.

1. Sistema de recomendaciones basado en contenido:
Los SR basados en contenido a diferencia de los filtrados colaborativos no se enfocan en las
interacciones pasadas de los usuarios con el sistema sino en la informacién que conforma cada
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Figura 3.5: Paradigma para la inclusion de informacion contextual en SR cldsicos Fuente: Adaptacién de [72]

uno de los items y usuarios del mismo. De esta manera, mide la cercania entre cada uno de estos
elementos a partir de la cercania entre sus caracteristicas. Si se considera el contexto como una
caracteristica que puede ser intrinseca de los ftems o de los usuarios, es viable considerar que
un SR basado en contenido podria aplicarse como filtrado inicial para determinar una vecindad
de items para los cuales el contexto sea similar a aquel en el momento justo en el que se pre-
tende hacer la recomendacién. Sobra aclarar que dicha vecindad seria el dataset reducido que
se utilizarfa como entrada al mecanismo de recomendaciones utilizado en el caso de un pre-
filtrado y seria el paso final de la recomendacién en el caso del postfiltrado. [74] presenta un
trabajo donde es utilizado este mecanismo como reduccién de dimensionalidad combinado con
recomendaciones basadas en conocimiento y procesos analiticos en linea (por sus iniciales en
inglés: OLAP).

2. Razonamiento basado en casos CBR:
El razonamiento basado en casos es una aproximacién utilizada en diferentes tareas de
clasificacién y resolucion de problemas. Con el objetivo de resolver problemas nuevos este
tipo de sistemas utiliza los problemas pasados que han sido resueltos y almacenados en una
base de casos. Cada uno de dichos casos cuenta con una parte que describe el problema y otra
que describe la solucién. El proceso de resolucidén cuenta con cuatro pasos: el primero es la
recuperacién, equivalente a buscar todos los problemas similares a aquel al que se le desea
dar solucién. Utilizando para ello la descripcion del problema almacenada junto con cada
caso. Si alguno de los problemas hallados es el mismo o similar se pasa al siguiente paso; la
reutilizacién, en el que dicho caso es duplicado temporalmente para determinar si resuelve el
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nuevo problema y envuelve consigo una fase de adaptacion; El tercer paso es la revision, donde
se evalda si la solucién propuesta eventualmente resuelve el problema planteado, para ello se
pueden utilizar diferentes aproximaciones como por ejemplo el juicio de expertos; finalmente
se pasa a la retencién, donde se determina si el caso es algo nuevo y debe almacenarse o es
completamente igual a otro existente y debe desecharse. [75] presenta un trabajo donde se ha
utilizado esta aproximacién como método de reduccién de dimensionalidad. Por otra parte, el
proyecto MyCBR [86] ha desarrollado una implementacion opensource de algunas técnicas de
Razonamiento basado en casos y se encuentra disponible para su descarga.

3. Arboles de decisién aleatorios:

En [73] se presenta una aproximacién para seleccionar la dimensién del contexto en la cual
aplicar un filtrado colaborativo clésico a partir de un algoritmo de drboles de decision aleatorios.
El cual, es muy utilizado para crear arboles de decisiéon multiples de forma aleatoria. La idea
es particionar los ratings del dataset original y agruparlos en ratings con contextos similares.
Cuando se construye cada arbol de decisién, en cada nivel se selecciona aleatoriamente una de
las variables contextuales para particionar el data set. La particion se hace acorde a la variable
seleccionada, si por ejemplo se selecciona el dia, entonces se hace una particién para cada
una de las opciones (lunes, martes, etc.). Cuando la particién se ha completado, se elimina la
variable seleccionada de las variables posibles en el contexto con el objetivo de procesar una
variable a la vez. A continuacidn, se toma cada una de las particiones y se repite el proceso
hasta contar con un 4rbol que se ajuste a las necesidades. Otro trabajo que utiliza la misma
aproximacion se presenta en [87].

4. items virtuales:
En [16] se presenta una aproximacion para la reduccidon de dimensionalidad un poco diferente.
En ella cada variable contextual es tratada como un nuevo item (items virtuales) en el
dataset. Es decir que agrega una nueva fila y una nueva columna a la matriz de similitud pa-
ra cada variable contextual y calcula la similitud correspondiente con los otros items del sistema.

Como se expuso con anterioridad, la decision de utilizar un aproximacién prefiltrado-postfiltrado o
una basada en modelo puede depender en gran medida del dataset utilizado. Durante el desarrollo
de este proyecto se tuvo una gran limitacion referente a este tema y de hecho la seccion 3.5
estd enfocada a la construcciéon de un dataset con la informacién de contexto necesaria para los
requerimientos propios del proyecto, pues no fue posible encontrar uno existente que se adaptara
a nuestras necesidades. Ahora bien, trabajos como [78] han hecho una comparacién entre pre y
post-filtrado buscando determinar cual de los dos presenta mejores resultados y en qué circuns-
tancias. Su conclusién no logra ser contundente y pone como variable importante el tamafio del
dataset. Por su parte [88] incluye la aproximaciéon basada en modelo en un experimento similar
y demostrd, al menos empiricamente, que esta aproximacién genera, en la mayoria de los casos,
mejores resultados cuando el RS es evaluado combinando las métricas de diversidad y precision.
Ademds su experimento también mostré que en muchos casos utilizar un enfoque sin contexto
puede ser mas efectivo que utilizar un pre o post-filtrado. Por otra parte, algunos experimentos
simples que se ejecutaron utilizando drboles de decisién y un dataset que luego fue utilizado como
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base para la creacién de la fuente final de datos para pruebas, mostraron que no se obtenian resul-
tados relevantes al incluir el contexto, bajo esta aproximacion, en la precision de las recomendaciones.

Por los motivos ya planteados se tomo la decision de enfocarse en una inclusion de contexto bajo una
aproximacion basada en modelo.

3.3.2. Aproximacion basada en modelo

El utilizar un enfoque basado en el modelo sugiere una complejidad mayor para el disefio del SR.
A continuacién se presentan las adaptaciones realizadas tanto al filtrado basado en usuario como al
filtrado basado en item para poder conseguir el objetivo.

3.3.2.1. Filtrado user-user

El filtrado user-user es un caso particular del filtrado colaborativo donde la prediccién se hace a partir
de usuarios similares a aquellos a los cuales desea recomendar. Para ello se confia en la métrica de
similitud que se utiliza para generar una vecindad de usuarios parecidos al actual, y que han calificado
previamente el item que se desea predecir. De esta manera, la prediccion del rating que un usuario «
dard a un item 7 se puede resumir como el promedio ponderado de todos los ratings que los usuarios
similares a v han expresado para i. La siguiente es la ecuacion de filtrado colaborativo basado en
usuario.

Pui = ZU’GN S (u/7u) Tu' i
Y Yven s (W)l

(3.1)

donde p,,; equivale a la prediccion del rating que el usuario v dard al item 3.
N se refiere a la vecindad de usuarios similares a w.

s(u', u) es la similitud entre el usuario u y el usuario u’'.

Tu,; equivale al rating que el usuario u ha expresado para el item 7.

A partir de ello se plantea una inclusién de contexto considerando ademas del rating que el usuario
expres6 para dicho item, el contexto en el momento en que expresé dicho rating. La siguiente es la
ecuacién adaptada.

Zu’EN s (u'su)n <Ca Cru/7i> Tw g

Swen sl [n (cer,, )]

Puji = (3.2)

donde 7(c, ¢) representa la similitud entre el contexto ¢ y el contexto ¢’. Debe tenerse en cuenta que
dado a que esta ecuacién recorre un conjunto de usuarios y deja fijo el item, el contexto tenido en
cuenta s6lo puede considerar el ambiente del consumidor y el ambiente fisico, pues el ambiente del
proveedor se relaciona directamente con el item y no se cuenta con dos elementos diferentes para ser
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comparados.

3.3.2.2. Filtrado item-item

El filtrado item-item al igual que el user-user predice la preferencia de un usuario por cierto item a
partir de la informacién previa contenida en el dataset, pero esta vez se buscan items similares a los
que han sido relevantes para el usuario y se recomiendan aquellos cuya prediccién sea mayor. La
siguiente es la ecuacion del filtrado colaborativo item-item:

Zi’e[ S (i/, Z) Tu,i’

Yoier s (@)

Puji = (3.3)

donde p, ; equivale a la prediccion del rating que el usuario u dara al item ¢.
s(i',4) es la similitud entre el item ¢ y el ftem 4'.
7y, equivale al rating que el usuario u ha expresado para el item 4.

Nuevamente se plantea una inclusién de contexto de la siguiente manera:

ZZ/EI S (’L./7 ’L) 77 (67 CTu,i’) TU,’i/
Zi’e[ |s (i,1)] ’77 (c, cruﬂ_,> ’

Pui = (3.4

Donde al igual que en la anterior ecuacién n (c, Cr, i,) representa la similitud entre el contexto c y el

contexto en el momento en que el usuario u calificé el item 7. Debe notarse que esta vez el contexto
se encuentra enfocado en el ambiente del proveedor y fisico, pues la variable de usuario se deja fijay
por tanto no hay una manera de calcular similitudes en el ambiente del consumidor.

3.3.2.3. Similitud de usuarios e items considerando el contexto

Las ecuaciones 3.2 y 3.4 representan la inclusién de contexto para los algoritmos de filtrado colabo-
rativo user-user e item-item respectivamente. En ellas es posible notar que no todos los ambientes
considerados en el contexto pueden tenerse en cuenta al tiempo. En la ecuacién 3.2 el item se
mantiene constante impidiendo que el ambiente del proveedor sea comparable con otro, mientras que
en la ecuacion 3.4 el usuario se mantiene constante y en este caso, es el ambiente del consumidor
el que no tiene sentido compararse. Ahora bien, ambas ecuaciones parten de afectar el resultado de
similitud ya sea entre usuarios o entre items con la similitud de los contextos. Sin embargo, hay que
tener en cuenta que normalmente la similitud se mide considerando los ratings que los usuarios han
expresado para un conjunto igual de items, de hecho, una de las métricas de similitud més populares
es la correlacién de Pearson que puede apreciarse en la ecuacién 3.5.
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Zie]umlv (Tui = Tu) (ro,i —Tw)

) =
N —\2
\/Zz’elumlu (Tu,i — ) \/Zie]umfv (Tv,i —7y)

s(u,v (3.5)

donde s(u,v) representa la similitud entre el usuario w y el usuario v, r,; y 7y,; representan la
calificacion dada por el usuario v y el usuario v al item ¢ respectivamente, y 7, y 7, representan
los valores medios de los ratings expresados por los usuarios u y v. Esta ecuacién también es
usada en recomendaciones basadas en items, pero en ese caso, se enfoca en la similitud entre
los items utilizando un conjunto de usuarios quienes han expresado calificaciones para ambos
items. Desde este punto de vista, si se tiene en cuenta el contexto de dichos ratings es posi-
ble que el calculo de similitud se vea afectado. Considérese la matriz de factorizacién de la Tabla
3.1 como ejemplo, donde ademds del rating se incluye el contexto en el momento de calificar (c; y c3).

1/C1 5/C1
3/C1 5/C1 4/C1 1/Cz

Charlie [ o e _ 4/c,

Tabla 3.1: Matriz de factorizacién de ejemplo Fuente: creacién propia

La Tabla 3.2 presenta los valores de similitud calculados haciendo uso de la correlacion de Pearson e
indican un gran parecido entre los usuarios Alice y Charlie, a su vez una diferencia entre los gustos de
Alice y Bob, e igualmente una diferencia entre Bob y Charlie. Estos resultados son consistentes con
los valores de la tabla 3.1, pero ;cudl es el resultado si se tienen en cuenta los valores de contexto?.
Para este caso particular, se han considerado los contextos c¢; y co completamente diferentes el uno
del otro 7(c1, c2) = 0.

[ mice | Bob Charlie
Mice -0,943 —

Bob 1 -0,680

Charlie e

Tabla 3.2: Valores del coeficiente de correlacion de Pearson Fuente: creacién propia
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Ahora bien, aunque Alice y Charlie parecen ser muy similares segiin el coeficiente de correlacién
calculado, los contextos en los cuales se presentd su calificacién son muy diferentes en muchos de
los casos. Por tanto, seria 16gico pensar que la similitud entre los usuarios deberia considerar esta
informacidn. Para ello, le ha sido agregado el factor de similitud de contextos a la ecuacién 3.5, y
los valores de similitud han sido calculados nuevamente en la tabla 3.3 haciendo uso de la ecuacién
3.6. Estos resultados muestran que aunque Alice y Charlie tienen cierto parecido, la similitud de los
contextos afecta significativamente los resultados y su parecido se disminuye en la medida en que la
calificacion se da en un entorno completamente diferente.

Zieluﬂlv (Tui = Tu) (Toi —T0) N (Cru,w CTv,i)

Viernn, (rui = 7\ Sienn, (roi =)

s(u,v) (3.6)

1 -0,021 0,170
1 -0,567

e :

Tabla 3.3: Similitud entre usuarios considerando el contexto Fuente: creacién propia

Nuevamente, esto puede ser visto también en un SR basado en items, puesto que la ecuacion de
correlacién de Pearson es la misma y s6lo se cambia el punto de vista. En este caso todo se analiza
considerando los items y no los usuarios.

En esta seccion se han presentado alternativas para incluir contexto dentro de los sistemas de recomen-
daciones y se ha dejado claro que utilizar una aproximacioén basada en modelo puede generar mejores
resultados que usar algin filtrado ya sea antes o después de aplicar los algoritmos de recomendaciones
clasicos. El utilizar esta aproximacién basada en modelo sugiere la necesidad de incluir un factor extra
a las ecuaciones de prediccion de ratings, de tal forma que con €l se tenga en cuenta la similitud entre
los contextos. De esta manera, la siguiente seccion se enfoca en presentar un mecanismo para medir
la similitud entre contextos, es decir, calcular el valor de 7 (eta), y con ello completar las ecuaciones
planteadas.

3.4. Similitud de contextos

Las métricas de similitud son una parte importante de los sistemas de recomendaciones, pues estos
confian su funcionamiento en los componentes encargados de medir la semejanza entre los elementos
involucrados en la recomendacién. Los sistemas basados en usuarios por ejemplo, requieren encontrar
los usuarios més parecidos a aquel a quien se pretende entregar una recomendacién, de la misma
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forma aquellos que se soportan en los {tems primero deben encontrar los {tems més parecidos a aque-
llos que han sido relevantes para el usuario [89]. A partir de esto es posible inferir que las diferentes
métricas de similitud son aplicables a cualquier tipo de objeto, asi como los RSs pueden usarse para
recomendar cualquier tipo de item. Algunas de las métricas de similitud mas utilizadas son la correla-
cién de Pearson, la correlacién de Spearman, la distancia Euclidiana y la medida de cosenos; las dos
primeras hacen referencia a correlaciones, por tanto se enfocan en medir la similitud de dos objetos
respecto a sus comportamientos, y las dos siguientes son medidas de distancia y evaldan los objetos
a partir de la cercania entre cada una de las partes que lo componen. Las medidas de correlacién
tienen una ventaja y es que pueden ser aplicadas indiferentemente a cualquier objeto y funcionardn
sin hacer cambio alguno. No obstante, determinar la correlacién entre dos elementos sugiere que se
realicen distintas iteraciones en el cdlculo, requiriendo un monto importante de procesamiento. Las
medidas de distancia suelen depender de los elementos que componen los objetos y por tanto para
cada objeto distinto que se compare se requiere una implementacion propia. Pese a esto, una vez se
cuenta con la informacién necesaria, el monto de procesamiento requerido para calcular la distancia
entre dos objetos es menor que el requerido para determinar su correlacion. En el caso particular de
las recomendaciones, las medidas de correlacion tienen otra desventaja, y es que para poder medirla
es necesario contar con datos de entrada que puedan indicar un comportamiento y sea comparable con
otros elementos en el sistema, y en muchos casos cuando el elemento apenas empieza a existir se im-
posibilita el calculo de su similitud. Este problema cominmente se le conoce como “arranque en frio”.

El arranque en frio es un problema tan comiin de los SR tanto basados en usuario como basados en
item, que trabajos como [90] se han enfocado a presentar formas de bordearlo. Eventualmente, el
agregar una nueva variable como en este caso el contexto, puede aumentar los casos en los que este
problema se presenta. Pues contextos con nuevas configuraciones o caracteristicas diferentes son
considerados como elementos nuevos imposibles de ser comparados con una métrica de correlacion.
Este es el principal motivo por el cual para este trabajo se ha decidido trabajar con una métrica de
distancia para medir la similitud entre los contextos, siendo en este caso particular la medida de
Distancia Euclidiana, dada su popularidad.

Ahora, para medir la distancia euclidiana supéngase A y B dos elementos de contexto conformados

por los atributos {al,a2,...,an}y {b1,b2,...,bn}, la distancia euclidiana de este par de elementos
se encuentra expresada por:

3.7

Donde d; es equivalente a la diferencia entre los atributos a; y b;, es decir, d; = a; — b;. Ahora bien,
es posible que no todas las caracteristicas de los objetos tengan el mismo grado de importancia en el
momento de medir la similitud, por ejemplo, puede darse el caso de un contexto donde interese mas la
variable de temperatura que la hora del dia, por motivos propios del sistema, como que los anuncios
estan ligados a items que son interesantes en momentos calurosos. Para este caso, se ha incluido un
tercer vector de variables llamado W = {w;,wy,..., w3}, el cual estd conformado por todos los
pesos de cada una de las variables. Asi la ecuacidn de distancia incluyendo dichos pesos es:
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(3.8)

Finalmente, tal como se encuentra expresada la ecuacién no es posible considerarla como una medida
de similitud, por una razén simple. Las medidas de similitud generalmente se encuentran en el rango
[0,1] donde 1 significa que los elementos son completamente iguales y 0 completamente diferentes.
Por el contrario las medidas de distancia se encuentran en [0, max(a;, b;)] donde 0 significa que no hay
distancia entre los objetos y por tanto son completamente iguales. Para corregir ello se ha recurrido a
la siguiente transformacion:

1

1 + z/ Z?:l ’LUZ'dl2

Que puede ser facilmente utilizada como ecuacién para un célculo de similitud.

n(A,B) = (3.9)

3.4.1. Similitud de contextos incluyendo la similitud de los usuarios o items

Se ha visto que el incluir el contexto dentro de la similitud puede cambiar completamente el resultado
del parecido de dos usuarios o dos items. Pero también se ha visto que la similitud entre contextos
se mide mediante la combinacidn de distintas variables. Ahora, ;qué pasa si se considera la similitud
entre los usuarios como una variable més del contexto? por ejemplo, en vez de utilizar la similitud
de las variables del consumidor o el proveedor, se considera la similitud entre los items o usuarios
midiéndolas como una correlacion. La ecuacion de similitud de contextos podria extenderse a lo si-
guiente:

1
1+ \/wsdi(uw) + 3 wid?

(A, B) = (3.10)

Donde d,(, ) es la distancia equivalente a la similitud entre usuarios calculada con una correlacién
de Pearson o alguna otra.

Hasta este punto ya esté claro cudles son las variables que puede contener un elemento de contexto
para publicidad y un mecanismo para medir su similitud. Sin embargo, no esta claro como medir la
distancia entre cada una de las variables del contexto. Para ello en [63] se hizo una clasificacion de
las variables de contexto en tres tipos: escalares, ordinales y categdricas, aunque en dicho trabajo la
clasificacién se realiza directamente al contexto, es vdlido pensar que se enfoca m4s en los atributos
del mismo y adicionalmente, considerando el modelo de contexto planteado, se ha agregado un
cuarto tipo llamado variables de decisién. Las variables de decision sélo requieren ser revisadas por
su cumplimiento, es decir, son completamente iguales o completamente diferentes, por ejemplo,
existen o no elementos en stock; la distancia entre variables escalares y ordinales cominmente se
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mide mediante su diferencia aritmética, las variables categdricas por su parte, son un poco mas
complejas y cominmente requieren del uso de ontologias de dominio o algin otro mecanismo de
andlisis seméntico para calcular su distancia.

a lo largo de las secciones 3.3 y 3.4 se han presentado mecanismos para incluir contexto dentro de
los sistemas de recomendaciones mediante la adaptacion de ecuaciones cldsicas. Asimismo, se ha
presentado la distancia euclidiana como punto de partida para determinar la similitud entre un par de
contextos. Sin embargo, para poder hacer una evaluacién de lo planteado es necesario contar con una
fuente de informacién que permita aplicar las ecuaciones y sacar conclusiones, y por dicha razén, la
siguiente seccidn se enfoca en la construccion experimental de un dataset que contenga informacién
contextual que se ajuste a las necesidades propias de este caso.

3.5. Construccion experimental de un Dataset para publicidad ubicua
usando informacién contextual

Generalmente, los sistemas de recomendaciones se componen de tres elementos: el primero es la
fuente de datos conocida como “Dataset”, el segundo es el encargado de hacer medidas de similitud
y el tercero es el responsable de hacer la recomendacion usando para ello los elementos anteriores.
Considerando esto, uno de los limitantes para la construcciéon y evaluacion de un SR es encontrar
datasets que se ajusten a las necesidades propias del sistema. Este trabajo particular requiere de unas
caracterfsticas propias de la fuente de datos que no son féciles de encontrar. Entre ellas tal vez la mas
importante es que contenga informacion de contexto (adaptada al modelo planteado) en el momento
de expresar calificaciones. Adicionalmente se requiere que los items cuenten con sus datos de des-
cripcidn, titulos y fotos, pues son necesarios para hacer pruebas del sistema con usuarios reales; y
finalmente se requiere contar con una informacion base de los usuarios, como su genero o edad, para
alimentar la informacién de contexto. Dadas estas condiciones, no fue posible encontrar una fuente
que incluyese dicha informacion y por tanto, fue necesario crear un experimento para recolectarla y
construir con ella el dataset. Cabe destacar que entre los datasets revisados antes de tomar esta de-
cisién se encuentran Epinions [91] que contiene datos de publicidad incluyendo descripcién de los
items pero no cuenta con informacion de contexto, nopcommerce [92] que es un aplicativo web para
ecommerce y contiene datos de items pero no cuenta con calificaciones y mucho menos con contexto,
y otros obtenidos de Amazon. Para el experimento se tomd como base un dataset construido en el
proyecto SMARTA [93] el cual incluye anuncios publicitarios y calificaciones de varios usuarios para
dichos anuncios. Cabe aclarar que estas calificaciones, al igual que en los otros datasets, no cuentan
con la informacién del contexto en el momento de recomendar y por tanto de esta fuente solo se tomé
la informacidn de los items.

3.5.1. Diseno del experimento

A continuacidn se listan una serie de decisiones para el experimento:

1. Es necesario que el experimento pueda ser accesado en linea por varios usuarios al tiempo.
Por tanto, se construy6 una aplicacién web donde varios usuarios pueden acceder y calificar
anuncios.
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2. No todas las variables contextuales incluidas en el modelo son facilmente medibles desde
un aplicativo sencillo. De esta manera, se seleccionaron algunas variables contextuales que
fueran ficilmente medibles o que el usuario pudiera indicar de forma explicita en el aplicativo
web. Cabe destacar que una regla importante para seleccionar las variables fue que todos
los ambientes incluidos en el modelo aparecieran con al menos un atributo dentro de los
seleccionados para el experimento. Estas variables se encuentran consignadas en la Figura 3.6.

CONTEXT

Retailer’s Physical Gonsumer’s

Environment Environment Environment

clothes,
sports,
restaurants, rain, day
entertainment, overcast, o
ight
home, cloudless
technology,
vehicles

Figura 3.6: Variables de contexto seleccionadas Fuente: creacién propia

man, _
female &

Options

3. Dado a que en el momento de probar el SR se requieren los pesos de cada una de las variables
de contexto (para poder calcular su similitud), se hizo necesario que el aplicativo permitiera
tener un indicio de estos valores. Para ello se decidi6 solicitar al usuario la razén primordial
por la cual expresé la calificacién cada vez que realice este proceso. Al final, el peso de la
variable seria equivalente a la probabilidad de que dicha variable sea seleccionada como razén
primordial.

Finalmente, el diagrama de casos de uso presentado en la figura 3.7 resume todas las acciones que un
usuario voluntario puede hacer con el aplicativo.

3.5.2. Implementacion y ejecucion del experimento

Con todas las decisiones tomadas el siguiente paso consistié en construir el aplicativo Web planteado.
Cabe destacar que se desarrollé utilizando el gestor de base de datos MySQL para albergar toda la
informacién del dataset, JSEE para construir el aplicativo y DAO! para la conexién con la base de
datos; la capa de presentacién se desarrollé utilizando JSF 2.0? y el framework primefaces. Estas

'DAO: Data Access Object (Objeto de acceso a datos) es un patrén de disefio que suministra una interfaz comiin entre la
aplicacién y uno o mds dispositivos de almacenamiento de datos, entre los que pueden incluirse bases de datos, archivos de
texto plano, etc.[94]

2JSF: Java Server Faces es una tecnologia y framework para aplicaciones JAVA basadas en Web que simplifica el desa-
rrollo de interfaces de usuario [95]
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Figura 3.7: Diagrama de casos de uso definido para el experimento Fuente: creacién propia

mismas herramientas y tecnologias fueron utilizadas posteriormente para construir la plataforma
que permitiria hacer pruebas online y por este motivo se encuentran detalladas en el capitulo 5. En
cuanto a la base de datos, se disefié de forma que pudiera ser utilizada posteriormente en el desa-
rrollo del SR para pruebas online, por esta razén, se encuentra descrita en el capitulo 4 seccién 4.4.1.3.

A partir del diagrama de casos de uso ensefado en la figura 3.7 se disefiaron las siguientes interfaces:

» Registro: Permite solicitar informacion del usuario como su género y edad. Adicionalmente, la
interfaz permite crear un usuario y contrasefia para permitir al usuario realizar una futura prueba
online y presenta una introduccién donde explica brevemente en qué consiste el experimento.
La imagen de la figura 3.8 presenta la interfaz de registro.

» Login: Permite iniciar sesién a un usuario que ya ha sido registrado previamente. En la figura
3.9 se encuentra evidenciada esta interfaz. Para el inicio de sesién sé6lo se requieren el login
y la contrasefia que fueron usados durante el registro. En caso de haber olvidado estos datos,
el usuario puede utilizar la funcién “olvidé mi contrasefia” para recibir los datos por correo
electrénico. Si el usuario no se ha registrado previamente, puede usar la opciéon “No estoy
registrado” para regresar a la interfaz de registro.

» Fijar contexto: Esta interfaz permite inicializar variables del ambiente fisico como el dia, hora,
clima y temperatura percibida; y del ambiente del consumidor como su estado de dnimo. Una
vez las variables se han fijado, se presenta una ventana solicitando confirmacién. Las imdgenes
de la figura 3.10 presentan la interfaz.
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1

Registro

ContextualDataset

Es un experimento que hace parte del proyecto Sistema de
Recomendaciones basado en contexto para entornos de
publicidad ubicua. Bésicamente buscamos construir un
Sistema de recomendaciones que involucre la informacion
de tu ambiente, lo que te rodea, o como nosotros lo
llamamos "Contexto"; para entregarte informacion mas Password:
precisa sobre publicidad que pueda interesarte. En este

experimento queremos reunir datos para analizar y evaluar

AuUn no estoy registrado

Login:

nuestros algoritmos. Tu colaboracién es muy importante. Password
Solo seran 4 sencillos pasos: repite:
1. Registrate: no toma méas de 1 minuto.
Nombre:
2. Inicia sesion: es muy facil.
3. Fija tu contexto: tienes frio o calor? estés feliz o enojado? eMail:
esta informacion es importante para nosotros, y no te
reocupes pues sera anénimay confidencial.
preocupesp Y Edad: 0
4. Califica: puede ser divertido, veras unos anuncios y
queremos saber que tanto te gustan, si algo no te gusta Sexo: Selecciona =

ponle una estrella, si te gusta mucho ponle 5, no queremos
que todo te guste, queremos que seas sincero.

Es todo, serd muy rapido y muy valioso para nosotros.
Muchas gracias L J

Ya estoy registrado. Vamos al Login

Figura 3.8: Interfaz de registro para experimento dataset contextual Fuente: creacién propia

2
Login

Inicio de Sesién

Login:

Password:

Olvidé mi contrasefia

No estoy registrado

Figura 3.9: Interfaz de login para experimento dataset contextual Fuente: creacién propia
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Recomendaciones
Fijar Contexto

1 Momento: Contexto fijado

Hola victor garzon

El contexto se ha configurado de la
siguiente manera

Es hora de fijar tu contexto

El contexto se refiere a todo lo que te rodea
t -
' ‘ Momento noche
in jado | Nublado | Lluvioso
1. Elmomento del dia: Esta de dia o de noche? annmd Clima despejado

3. Sensacion térmica:

2. El clima: como percibes el clima? llueve? esta
despejado? o nublado? Sensacion Térmica  hace frio
‘ Estado de animo feliz

4. Tu estado de 4nimo: Como te sientes? se .
sincero. 4. Estado de animo:

Para fijar tu contexto solo debes marcar Recuerda que puedes cambiarlo en cualquier
(sombra interna) los botones del frente que se
adapten a tu situacién actual. Cuando estés momento

i Moyiod N@I’I&rist@
w = o

Perfecto, sigamos! Qlisiokapbiar

(a) Seleccion de variables contextuales (b) Confirmacion de variables contextuales

listo presiona en *Fijar Contexto™

Figura 3.10: Interfaz de configuracién del contexto para experimento dataset contextual Fuente: creacién
propia

» Calificar: Las imagenes de la figura 3.11 presentan la interfaz de calificacién de anuncios.
En esta interfaz se resumen algunas reglas que el usuario debe tener en cuenta al calificar
los anuncios. Durante el proceso de calificacion se entregan 20 anuncios para que el usuario
exprese su rating y se muestra el progreso a través de una barra en la parte superior. Para
calificar, el usuario debe utilizar las estrellas que se encuentran debajo de la imagen del anuncio
y una vez ha seleccionado la calificacidn, se presenta un cuadro de didlogo solicitando la razén
por la cual dio dicha calificacién. Sobra decir que se espera que esta razén esté relacionada
con el contexto. Finalmente en la parte inferior derecha se encuentran los botones “contexto” y
“salir”, que permiten reconfigurar el contexto y salir del experimento respectivamente.

4
Calificar

Calificacién

i 1
Vamos a Calificar! Podrias decir que diste tu calificacién

principalmente (selecciona al menos dos

Gracias por llegar hasta aqui. En este dltimo

paso te serdn presentados una serie de N )
anuncios publicitarios. Queremos saber tu opciones):
opinién sobre los anuncios mediante. una 1.Venta de gorras

calificacion de 1a 5 estrellas, donde 1 estrella

significa que no te gusta para naday 5 que te Porque es Viernes

gusta mucho. Para calificar ten en cuenta lo

siguiente:

£l momento: hay cosas que nos gustan pero

0 es el momento, por ejemplo comprar una

chaqueta cuando hace mucho calor. Otras son

precisas como comer un helado en esta

misma condicion. Antes de poner tus estrellas

considera si es el momento justo. Ten en

cuenta que debes calificar las cosas como si

las fueras a tomar ya mismo! b _

Todos los anuncios son fcticios: No te limites E =

respecto a cosas como el precio o el lugar
(Has como si siempre tuvieras lo necesario
para conseguir el articulo anunciado), si te

Porgue es de noche

Porque el clima esta despejado
Porque hace frio

Porque estas feliz

Porque eres hombre

Por tuedad

Por el tipo de anuncio: ropa,accesorios,calzado

gust6 mucho y es el momento ponle un 5, asi Venta de gorras bordadas o estampadas. Servicio de
consideres que no cuentes con los recursos bordado y estampado, envios a Toda Colombia. Gorra Otro
paraadauirirlo. nacional. Ventas al por mayor y al detal Ventas y
Como calificar? Hay una serie de estrellas en despachos.
la parte inferior del anuncio, simplemente
marca el nimero de estrellasy ya esta. Tu calificacion: Perfecto, sigamos! Quiero cambiarlo
AAlgo a tu alrededor cambi6? Estaba lloviendo
pero ya no? estabas triste y algo te alegré?
1. ﬁ ., d . .z . ﬁ z
(a) Calificacién del anuncio (b) Seleccion de razones para la calificacion

Figura 3.11: Interfaz de calificacion del anuncio para expermineto dataset contextual Fuente: creacién propia

36



3.5. Construccion experimental de un Dataset para publicidad ubicua usando informacion
contextual

= Referir: Las imagenes de la figura 3.12 presentan el mend final del experimento. Las opciones
que se tienen son “calificar mds anuncios” donde se le presentardn 20 anuncios nuevos,
“Recomendar a alguien” donde se podré referir a nuevos usuarios para el experimento y de
esta manera ayudar a que muchas mds personas participen. Estos usuarios que son referidos
recibirdn un correo electrénico con la invitacién. La ultima opcién en el mend es “salir” que
terminard la sesion en el aplicativo.

Tuayuda nos ha servido mucho! Conoces a alguien que pueda participar y
Gracias! Tu colaboracién ha sido muy importante para nosotros. ayudarnos? Regalanos su email y le
Estamos en la Glti lla del experimento, en este punto contactaremos

tienes tres opciones:
edes pasar Recomendar a alguien
ms, seria

Salir

Recomendar

Gracias victor garzon

Puedes calificar otro conjunto de items: Si o deseas p
na de calificacion y calificar m;
otros,

wevamente a |

una gras Email

Conoces a alguien que nos pueda ayudar? presiona en
ecomendar y regalanos su eMai

Puedes cerrar sesién: Recuerda que siempre eres bienvenid@ Recomenton o

(a) Menu final (b) Referir a otro usuario

Figura 3.12: Interfaz de finalizacion para expermineto dataset contextual Fuente: creacién propia

Con las interfaces implementadas el aplicativo estd listo para ser puesto en produccién. Sin embargo,
es importante mencionar que antes de tener las interfaces en el estado presentado en las figuras previas
y poner en produccién la aplicacién para empezar a recolectar informacién, fue necesario realizar
cuatro iteraciones del experimento en las que se analiz6 la forma como los usuarios interactuaban con
el aplicativo, la calidad de la informacién recolectada para una posterior recomendacion, y claridad
que el experimento tenia para con el usuario.

La primera iteracién se realizé con cuatro usuarios buscando determinar si era entendible lo que se
esperaba hacer con el experimento. Como resultado se reportaron errores relacionados principalmente
con la interfaz grafica de la plataforma. La figura 3.13 muestra los errores de las interfaces en
dicho estado del experimento. A continuacion, en la segunda iteracién se resolvieron los problemas
reportados y se analizaron los datos recolectados previamente. Esto mostré que en la mayoria de los
casos la razon de las calificaciones era la categoria del item, lo que es un comportamiento indeseado
pues se espera tener una participacion de todas las variables contextuales seleccionadas. En la tercera
iteracién se incluyeron cerca de 30 nuevos items que se consideraban mads atractivos en ciertos
contextos que en otros, algunos ejemplos son: publicidad de bares, bebidas calientes, bebidas frias,
centros recreativos, entre otros. Esto mejoré mucho la cantidad de razones seleccionadas por los
usuarios. Adicionalmente, por sugerencia de algunas personas, el seleccionar una sola razén no era
suficiente para expresar el porqué de la calificacién, ademas esto seguia siendo un problema, pues en
muchos casos los usuarios simplemente escogian la categoria por facilidad y por hacer el experimento
répido. Finalmente, para resolver este problema, en la dltima iteracién se permitié escoger de dos
razones en adelante para las calificaciones. Con este dltimo cambio el experimento mostré mejores
resultados y era mucho maés claro para los usuarios. De esta manera, esta version el aplicativo fue
puesta en produccidn y se invitaron usuarios, hombres o mujeres mayores de 18 afios, para que
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Caracteristica Valor
98

Tabla 3.4: Informacion del dataset resultante Fuente: creacién propia

realizaran el experimento. Las invitaciones se hicieron a través de redes sociales y también utilizando
la fase “referir” donde los mismos usuarios remitian a nuevos.

o 2 3 1 5
vt 1 Registro 2
Hola Juan

Login: F——————
o ’
Promirgtes [F
arkre R . .
i z ubiado S Liviso
[R—
=

Sox0 [Fome 7] '

No se logra ir a la parte de

Password:

abajo de la pantalla comsodoanmo: ai® @rria®
g " oo Rl
(a) Error en pagina de registro (b) Error en pagina de configuracién del contexto

Figura 3.13: Errores en Interfaces Gréficas iniciales de Experimento de construccion del dataset Fuente:
creacion propia

3.5.3. Dataset resultante

Después de 3 semanas de recoleccion de informacién se dio por terminado el experimento contando
con la informacién consignada en la tabla 3.4.

3.5.4. Calculo de pesos para las variables de contexto

A partir de la informacién recolectada fue posible obtener un conjunto de pesos para cada variable
de contexto. Para ello se tomé como referencia el nimero de veces que un usuario expresaba como
razén principal de su calificacién cada variable. Dado a que era posible seleccionar més de una razén
se tuvo un total de 3331 de las cuales 928 (28 %) correspondieron al ambiente fisico, 1344 (40 %) al
ambiente del consumidor y 1059 (32 %) al ambiente del proveedor. La figura 3.14 muestra el peso
porcentual de cada uno de los ambientes en la informacion de contexto y a su vez los gréficos de la
figura 3.15 presentan los pesos de cada variable.

38



3.5. Construccion experimental de un Dataset para publicidad ubicua usando informacion
contextual

Provider Physical
Environment Environment
32% 28%

Consumer Environment
40%

Figura 3.14: Pesos porcentuales de cada uno de los ambientes Fuente: creacién propia

Day
%% Aae e
0%

Weather Hﬂé”
1% 28% sex Category
1% 100%

(a) Ambiente fisico (b) Ambiente el consumidor (c) Ambiente del proveedor

Figura 3.15: Pesos porcentuales de cada una de las variables del contexto separadas en ambientes
Fuente: creacion propia

A partir de los resultados se puede concluir que existe una gran importancia en las variables de
contexto seleccionadas. Aunque los tres ambientes tienen una participacion significativa al realizar
las calificaciones, la variable de categoria al ser la Ginica presente en el ambiente del proveedor cuenta
con un porcentaje bastante alto en comparacion con las otras variables individuales. El dataset resul-
tante de este experimento se encuentra disponible en linea para ser utilizado en proyectos relacionados.
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3.5.5. Calculo de distancias entre los posibles valores de cada variable contextual

Para calcular la distancia se partié nuevamente de una distancia euclidiana entre los ratings expresados
cuando cada variable se hacia presente. A continuacion se mostrard paso a paso el calculo para una
variable particular teniendo en cuenta que las demés se calculan de forma similar.

Suponga que se quiere determinar la distancia entre las variable de hora: dia y noche. Los pasos para
hacerlo son los siguientes:

1. Se seleccionan todos los ratings para los cuales los usuarios expresaron la hora como razén de
la calificacion.

2. Se separa este subconjunto de ratings entre aquellos que se expresaron de dia y aquellos que
se expresaron de noche. Y se agrupan con el id del item y el promedio de todos los ratings
expresados para dicho ftem dentro de cada subconjunto.

3. Se seleccionan los items que aparecen en ambos subconjuntos.

4. Se aplica una distancia euclidiana a partir de la ecuacion 3.7. Donde d: es la diferencia del rating
expresado de dia y el rating expresado de noche para el item 1.

5. Finalmente la distancia al cuadrado es equivalente a la suma de los cuadrados de las diferencias.

En un caso préctico se tiene lo siguiente: Considérese el subconjunto de datos extraidos del dataset
completo de la tabla 3.5.

item_id count  avg item_id count  avg

3 2 1 3 2 3

6 2 5 11 1 1
11 2 35 13 1 5
13 1 5 19 1 3
15 1 4 23 1 5
16 2 25 24 1 5
18 4 375 26 1 5
19 2 3 27 1 3
24 1 1 28 1 5
27 2 2 34 1 3
33 1 4 37 1 1

Tabla 3.5: Dataset extraido como ejemplo para el calculo de distancia de la variable hora Fuente: creacién
propia

En este caso ya se han separado entre las calificaciones de dia y las calificaciones de noche. También
se puede observar en la columna “count” el nimero de calificaciones encontradas para cada item y en
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la columna “avg” el promedio de los valores de los ratings. En el siguiente paso se extraen sélo los
items que se encuentran en ambos grupos. Ver tabla 3.6.

item_id avg item.id avg

3 1 3 3
11 35 11 1
13 5 13 5
19 3 19 3
24 1 24 5
27 2 27 3

Tabla 3.6: items comunes para el célculo de distancia Fuente: creacién propia

Ahora que se han extraido los items que se encuentran en ambos grupos, es posible encontrar
la diferencia de las calificaciones y la distancia entre cada uno de los valores. Los resultados se
encuentran consignados en la tabla 3.7.

item_id  day

3 1 3 -2 4

11 35 1 25 625

13 5 5 0 0

19 3 3.0 0

24 1 5 -4 16

27 2 3 -1 1
>d° 27,25

Tabla 3.7: Célculo final de la distancia para los posibles valores de la variable hora Fuente: creacién propia.

En este caso se ha encontrado que la distancia entre dia y noche elevada al cuadrado es 27,25. Cabe
resaltar que el subdataset seleccionado sé6lo es una pequefia porcién del dataset completo. Pues en éste
se encontraron 262 ratings cuya razon fue la hora y en ellos, 48 items diferentes que se encontraban en
ambos grupos (dia y noche). Finalmente el resultado de la distancia elevada al cuadrado fue 156,988.
La tabla 3.8 muestra los resultados para todas las variables seleccionadas del modelo.
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[ Day | Nignt | Week  Weekend
C L o 1sesss [ o 33438
it : :

(a) Hora (b) Dia

Male Female
Male 0

Female

(d) Género

Normal = Boring  Happy | Sad
Normal
Overcast 38,833 Boring
Cloudless 3,25 Happy
Rain sad

entertainment tech  vehicles

clothes 4763 T

sports O 96,054 163,099

restaurants 182,28¢ 181,932

home 555 266,725
entertainment
tech

vehicles

(g) Categoria

Tabla 3.8: Distancias entre cada una de las variables de conteXxto Fuente: creacién propia
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3.6. Conclusiones del capitulo

= En este capitulo se definié un modelo para la informacién de contexto que puede ser utilizado
para la recomendacién de publicidad ubicua. Dicho modelo esta basado en el de Bauer y
Spiekerman, y adaptado a partir de informacidn obtenida de la literatura. Las principales
adaptaciones consistieron en eliminar los niveles macro y micro, pues se enfocé en el caso de
publicidad conocido como “Digital Signage”, el cual es principalmente situacional; y en la
agregacion de la variable “interaccién con el sistema”.

= Aunque existen tres posibles opciones para hacer la reduccién de dimensionalidad, estudios
previos demostraron que una aproximacion basada en modelo puede generar mejores resultados
respecto a la métrica de precisién, en la mayoria de los casos. Para este trabajo se realizaron
algunas pruebas usando prefiltrado y postfiltrado, obteniendo con ellas resultados poco
relevantes. Dichas conclusiones combinadas con afirmaciones de otros autores dieron paso a la
seleccion de una aproximacion basada en modelo como mecanismo de inclusién de contexto
dentro del sistema de recomendaciones.

= Se logré generar una adaptacién de las ecuaciones de filtrado colaborativo clédsico user-user
e item-item para agregar en ellas la informacion contextual. Al hacer estas adaptaciones se
encontré que para un filtrado user-user no es posible incluir informacién del ambiente del
proveedor, pues en este caso los items se dejan constantes mientras se evaldan las similitudes
entre los usuarios. En el caso del filtrado item-item ocurre lo contrario y no es posible incluir
informacién del ambiente del consumidor. El ambiente fisico por su parte, puede ser tenido en
cuenta en ambos filtrados.

» Las aproximacién basada en modelo para la inclusién de informacion contextual sugiere la
necesidad de determinar un mecanismo para medir la similitud entre dos contextos. Para ello
se planted una ecuacién de similitud de contextos partiendo de la distancia euclidiana entre
dos objetos. Cabe resaltar que esta ecuacidon de similitud requiere ademds de las variables
contextuales, pesos de importancia para cada una de ellas y, por tanto, se requiere que el
dataset permita tener indicios de estos pesos o que se haga un estudio de marketing que permita
definirlos con més rigor.

= Fl dataset es una de las partes mds importantes en el momento de hacer pruebas a un sistema
de recomendaciones. Sin embargo, para el caso especifico de publicidad no son muy comunes
los datasets y aiin menos que también involucren informacién contextual. Por este motivo fue
necesario disefar un aplicativo que permitiese recolectar calificaciones sobre algunos anuncios
obtenidos del dataset de SMARTA e incluir en ellos informacién del contexto de la calificacion.
El aplicativo en cuestion fue desarrollado usando tecnologias Web, contd con la participacion
de cerca de 100 usuarios y logré conseguir mds de 1500 ratings. Dicho dataset se encuentra
disponible para ser utilizado en trabajos relacionados.
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Capitulo 4

Construccion de un sistema de
recomendaciones soportado en
informacion contextual

Los sistemas de recomendaciones por su naturaleza requieren de ciertas pruebas que antes de
su construccién, den un indicio de los componentes que mejor se adapten a los datos utilizados
para hacer predicciones y por supuesto para recomendar. Para ello es necesario conocer cada uno
de los pormenores del dominio del mismo, es decir, las variables que se tendrdn en cuenta, como la
composicion del dataset y su forma de almacenamiento, la cantidad de usuarios e items, entre otras.
Con esta informacion se pueden determinar datos relevantes, como el tipo de filtrado a utilizar, las
técnicas de medida de similitud, los controladores necesarios para acceder a la informacion, etc. Por
este motivo, en el capitulo 3 se definié un modelo contextual adaptado a SRs para publicidad ubicua
y un mecanismo que permite incluir las variables definidas en dicho sistema. Este mecanismo parte
de una aproximacion basada en modelo y por lo tanto, en él se realizan algunas adaptaciones a las
ecuaciones de filtrado colaborativo cldsico con el objetivo de incluir contexto. Particularmente, el
filtrado colaborativo user-user fue adaptado desembocando en la siguiente ecuacién:

Yowen s W u)n (c, c,,u,’i> Tuli

Cuenls @ wlfn (e,

Pui = (3.2)

donde el factor 7(c, ¢, , ) representa la similitud de contextos que puede ser calculada a partir de la
ecuacién 3.9. Dadas las caracteristicas de este tipo de filtrado, sélo el ambiente del consumidor y el
fisico pueden ser tenidos en cuenta como variables de contexto. Por otra parte, el filtrado colaborativo
item-item se adapté dando como resultado la ecuacion:

Yiers(ii)n (c, Cru,i/) Tuil
Zi’e[ |S (i/’ Z)| ‘77 (Ca CT“J/) ‘
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donde nuevamente 7 (c, Cr, i’) se calcula a partir de la ecuacién 3.9, pero en este caso, s6lo puede

considerarse el ambiente del proveedor y fisico como variables de contexto Adicionalmente y
considerando que no fue posible obtener un dataset que se ajuste a las necesidades propias del
sistema, se recolecté de forma experimental un conjunto de datos a partir del modelo contextual
planteado, facilitando su experimentacién y evaluacion.

Aunque estos elementos son insumos importantes para la eventual implementacién de un SR que
involucre informacién contextual, ain hace falta determinar una arquitectura que se adecie a las
necesidades del sistema. Es importante destacar que dicha arquitectura puede depender en gran
medida del framework utilizado para soportar la construccién, pues éste puede estar ya basado en una
arquitectura que es necesario recuperar, revisar y determinar si puede ser adaptada y/o reutilizada.

En ese orden de ideas, este capitulo se enfoca en el disefio del SR en si, del cual se espera construir una
implementacién que pueda servir como referencia para trabajos relacionados y también como piloto
que permita realizar la posterior evaluacién. El sistema tendrd como base las ecuaciones definidas en
el capitulo 3 y para su construccion se definird inicialmente el framework para SR utilizado. A partir
de él se recuperard la arquitectura que serd tomada como referencia y luego adaptada y modelada.

4.1. Mahout: framework seleccionado para soportar el sistema

Aunque Mahout fue la seleccién final, es importante mencionar los otros frameworks que se tuvieron
en cuenta y el proceso de seleccion antes de presentar las principales caracteristicas del mismo.
El listado completo de frameworks consultados incluye quince opcionados, de los cuales, a partir
de un filtrado inicial donde se consulté su sitio web y se determind que no era posible acceder a
informacién del proyecto, se eliminaron seis. Los nueve restantes se filtraron a partir de las siguientes
caracteristicas:

= Método de recomendaciones soportados:
El modelo de inclusién de contexto planteado en el capitulo 3 estd basado en filtrado colabo-
rativo user-user e item-item. Por este motivo, se requiere que el framework soporte estos dos
métodos de recomendaciones.

= Licencia:
Es importante que el framework pueda ser estudiado sin restricciones, no se pretende distri-
buir de forma comercial el resultado de la investigacion pero es importante que legalmente sea
posible estudiar y utilizar el framework con fines académicos.

= Nivel de documentacion:
Se definieron tres niveles de documentacion, los cuales son: alto: existe mucha documentacién
y una comunidad de personas soportando el framework; medio: existen al menos bosquejos del
funcionamiento del framework; y bajo: no se encuentra documentacién suficiente para ponerlo
en funcionamiento o hacer adaptaciones.
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= Disposicion de codigo fuente:
El desarrollo del sistema planteado puede implicar la modificacién de algunos de los componen-
tes del framework. Por tanto, se espera contar con el cédigo fuente que facilite dicha adaptacion
o modificacion.

A partir de esto se genero la tabla 4.1 que lista los marcos de trabajo consultados y sus caracteristicas.
Mahout por su parte, fue seleccionado para ser utilizado durante el disefio y construccion del sistema
principalmente por su buena documentacién. Adicionalmente es un framework que no sélo cuenta
con las herramientas necesarias para construir SRs, sino que también implementa varias métricas de
célculo de similitud, controladores para acceso a datasets desde bases de datos, archivos planos, entre
otros; también cuenta con herramientas de evaluacion de sistemas y finalmente, porque es utilizado
para ser puesto en produccion. No en vano grandes compaiiias como Microsoft Azure y Amazon
AWS cuentan con implementaciones del mismo. Otros frameworks como Cofi no contaban con el
codigo fuente disponible y Lenskit que también tiene muy buenas caracteristicas no presentd una
documentacion clara en el momento de la consulta.

. Lenguaie de o Nivel de Disposicion de codigo
Framework | Métodos soportados o Licencia ”
y programacion documentacion fuente
c. filtering, GNU - . X .
EasyRec e Java . Medio Disponible
c. filtering,
contet based, Java o (e;rl:lsl:)urce Alto Disponible
hybrid P
C. filtering Python Opensource Bajo Disponible
C. Filtering Java Desconocido Bajo No disponible
o GNU - . . .
SVDFeature C. Filtering C++ Medio Disponible
Opensource
S GNU - . . .
Vogoo C. Filtering PHP O Bajo Disponible
Hybrid Java Opensource Alto Disponible
c. Filtering Java Opensource Bajo Disponible

Tabla 4.1: Frameworks para la construccién de SR explorados Fuente: creacién propia a partir de datos obtenidos
de: EasyRec[96], Mahout[43], Crab[97], Cofi[98], SVDFeature[99], Vogoo[100], Duine[101], Lenskit[102]

4.2. Recuperacion de la Arquitectura
Mahout cuenta con una arquitectura basada en cuatro mddulos sobre la cual puede soportarse un

sistema de recomendaciones simple. La figura 4.1 presenta dicha arquitectura y los médulos que la
componen se describen a continuacion:
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- Recommender

—---

UserSimilarity

ItemSimilarity

]

| J

|
Lo DataModel

Figura 4.1: M6dulos de un SR simple Fuente: Adaptacion de [89]

4.2.1. Modelo de datos (DataModel)

El modelo de datos es la representacion software de la informacién contenida dentro del dataset utili-
zado. Mahout abstrae cada pieza en el modelo de datos con un objeto basico denominado “Preference”
o preferencia, la cual contiene tres atributos: el identificador del item para el cual se ha expresado la
preferencia, el identificador del usuario que ha expresado la calificacién y la preferencia como tal,
que es un ndmero en una escala que depende del sistema e indica el gusto del usuario por el item dado.

4.2.2. Mecanismo de similitud (UserSimilarity o ItemSimilarity)

Como ya se ha mencionado, los sistemas de recomendaciones y particularmente los filtrados
colaborativos requieren de un mecanismo que permita medir la similitud entre los items o entre
los usuarios y a partir de ello, seleccionar un conjunto de elementos -muy parecidos al actual- que
permitan predecir los gustos del usuario por items que no ha calificado. Este médulo cuenta con
implementaciones de distintas métricas de similitud entre las que se encuentran Pearson, Spearman, y
Distancia Euclidiana.

4.2.3. Vecindad (UserNeighborhood)

Este médulo es utilizado tnicamente en el filtrado user-user. A partir de él y del mecanismo de
similitud se determina un conjunto de usuarios que son muy parecidos al usuario actual del sistema.
De esta manera, se evita introducir ruido a las predicciones a partir de usuarios que no tienen mucho
que aportar. Entre sus implementaciones se encuentran las vecindades de tamaiio fijo y las vecindades
de tamaio dindmico generadas a partir de umbrales.
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4.2.4. Recomendador (Recommender)

Finalmente, este modulo es el encargado de hacer las recomendaciones utilizando para ello todos los
anteriores. Mahout cuenta con diferentes implementaciones para el recomendador entre las que se
incluyen, los filtrados user-user e item-item que son genéricos y se configuran a partir de la seleccion
de los médulos anteriores; y también algoritmos de recomendacion especificos, como es el caso de
SlopeOne o SVD.

4.3. Arquitectura de referencia incluyendo informacion de contexto

Como ya puede inferirse la arquitectura de referencia estd basada en la arquitectura de un recomen-
dador simple de Mahout pero esta vez se ha agregado un mdédulo esencial que habilita al sistema
con la capacidad de considerar el contexto dentro de las recomendaciones. La figura 4.2 presenta un
bosquejo de la arquitectura con el médulo adicional que se ha planteado.

™™ e o o o o -

r-
]

d

Recommender

UserSimilarity

|
|
|
|
' ItemSimilarity ':
i =
! I
1l
DataModel

Figura 4.2: Médulos de un SR incluyendo contexto Fuente: creacién propia

En ella cabe destacar que aunque los elementos iniciales tomados de Mahout no se ven modificados
en su nombre, si sufren algunas variaciones para permitir el ingreso del nuevo médulo. Es importante
rescatar también que Mahout utiliza una arquitectura basada en interfaces de JAVA y de esta manera,
la modificaciones de las que se habla no se hacen directamente al cédigo de Mahout sino que es
posible implementar o extender dichas interfaces para habilitar el contexto. Como puede observarse
la similitud del contexto genera nuevas conexiones en la arquitectura, y entre ellas tal vez una de las
mads importantes viene del recomendador, pues ahora todas las predicciones y recomendaciones se
realizan considerando los valores arrojados por el médulo de similitud de contextos. La similitud de
usuarios e items también se ven conectados con el nuevo médulo pues como se presentd en el capitulo
3, es posible que estos valores de similitud se vean afectados cuando el contexto es considerado. La
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siguiente seccion se enfoca en la descripcién al detalle de la arquitectura de referencia utilizada, para
ello se ha partido del modelo de 4+1 vistas del Proceso Unificado de Desarrollo (RUP) [103].

4.4. Descripcion de la arquitectura de referencia mediante el modelo de
4+1 vistas de RUP

El modelo de 4+1 vistas arquitectonicas presentado por Kruchten en 1995 [104] describe la arqui-
tectura de un sistema utilizando vistas concurrentes, de forma que cada una de ellas responden a
requerimientos de diferentes stakeholders. A continuacién se describe cada una de las vistas para la
arquitectura del sistema.

4.4.1. Vistalogica

Se enfoca principalmente en dos elementos: el primero son los requisitos funcionales del sistema, es
decir, aquellas funcionalidades que el sistema debe brindar a un usuario final y para ello se puede
utilizar un diagrama de casos de uso; el segundo elemento es la abstraccion del sistema, donde se
representan en forma de objetos cada una de las partes importantes y para ello suele utilizarse un
diagrama de clases o un diagrama entidad relacion cuando el sistema cuenta con alguna base de datos.
A continuacién se presentan cada uno de los diagramas planteados.

4.4.1.1. Diagrama de casos de uso del sistema

La figura 4.3 presenta las funcionalidades basicas que un usuario del sistema podria realizar con él.
Por su parte, cabe destacar que aunque el caso de uso “Obtener recomendaciones usando contexto” se
puede considerar como la funcionalidad principal del sistema, pues es la que realiza el proceso bésico
de recomendacion, existen también otros casos que son importantes. Por ejemplo, agregar la infor-
macion contextual, el cudl puede ejecutarse internamente en el sistema o hacerlo el usuario de forma
explicita; o calificar un item, son funcionalidades que apoyan a la generacién de recomendaciones ya
que permiten mantener actualizada la informacién del dataset.

Una vez descritos cada uno de los casos de uso, el siguiente paso es presentar el diagrama de clases
que soportardn los casos de uso planteados.
4.4.1.2. Diagrama de clases del sistema

La figura 4.4 presenta el diagrama de clases, el cual ayuda a entender como se distribuyen y relacionan
cada uno de los elementos desde un punto de vista de abstraccién en objetos.

El diagrama de clases ha sido distribuido en cuatro paquetes importantes:

1. Mahout: Este paquete cuenta con todas las clases que se tuvieron en cuenta para realizar la
extension del framework y habilitar la inclusiéon de informacién de contexto. Aunque este pa-
quete no cuenta con clases nuevas que hayan sido construidas es importante incluirlo dentro del
diagrama para entender de una mejor manera como se organizan los otros elementos del sistema.
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. System
Get Recommendations
Using context Gontext
Recommender
Using Gontext
. Information

Add Context
Information

User T«"IGlUﬂe»

Figura 4.3: Diagrama de casos de uso del sistema Fuente: creacion propia

2. Datamodel: Dentro de este paquete se encuentran todos los objetos relacionados con la
construccién del modelo de datos del sistema. Las clases que aqui se incluyen son:

= ContextPreference: Como ya se ha mencionado, la unidad de informacién mas simple
utilizada por Mahout es conocida como Preference o preferencia, y basicamente es un
elemento que combina un identificador de un usuario con un item a partir de un valor de
preferencia. La clase ContextPreference es una hija de la clase Preference que ademds
incluye un identificador del contexto en el momento de expresar la calificacién.

= UserInfo, ItemInfo y Context: Estas tres clases contienen la informacién de usuarios,
items y contextos respectivamente. Dicha informacién puede ser utilizada para realizar el
proceso de célculo de similitud entre contextos, pues los items contienen informacién del
ambiente del proveedor, los usuarios contienen datos del ambiente del consumidor y los
objetos de contextos contienen la informacién del ambiente fisico y el estado de 4nimo del
usuario. Esta dltima es una caracteristica que varia para cada momento en que el usuario
haya calificado y por este motivo no se encuentra incluida en la informacién del usuario.

= ContextDatamodel: Como su nombre permite deducir, se trata de la clase encargada de
generar el modelo de datos con informacidn contextual. Para no salirse de los lineamientos
de Mahout, esta clase es un interfaz que hereda de la clase DataModel. Puesto que es una
interfaz, simplemente contiene un bosquejo de los métodos que deben implementarse para
poner en marcha el modelo de datos. Dado a que la informacién recolectada como dataset
del sistema se encuentra almacenada en una base de datos MySQL, para este proyecto se
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«<library>>
Mahout
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<<Interface>>
UserSimilarity
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<<Interface>>
Recommender

<<Interface>>
DataModel
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‘'

<<Interface>>
Preference

<<Interface>>

JDBCDataModel

Figura 4.4: Diagrama de clases del sistema Fuente: creacién propia

ContextUserBasedRecommender
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desarroll6 una implementacién de esta interfaz que permite generar el modelo de datos
a partir de una base de datos utilizando un conector JDBC. Dicha clase se construy6 de
forma abstracta y se implement6 un clase hija especifica para la conexién con una base
de datos MySQL. De esta manera, si el dataset se encuentra almacenado en un motor de
bases de datos distinto, solo bastard con desarrollar una clase hija que soporte dicho motor.

= NoContextDatamodel: Esta excepcion es lanzada cada vez que se construya un reco-
mendador con informacion contextual pero no utilice un objeto de tipo ContextDatamodel
como fuente de entrada para los datos.

3. Similarity: Este paquete incluye todas las clases necesarias para realizar los cdlculos de
similitud, tanto la similitud entre contextos, como la similitud entre usuarios e items utilizando
contextos. Para ello se construyeron dos clases importantes:

= ContextSimilarty: Es una clase abstracta con todos los métodos necesarios para calcular
la similitud entre un par de contextos. Es implementada a partir de una clase hija llamada
EuclidianContextSimilarity, la cual, realiza el proceso de comparacién de contextos
utilizando la distancia Euclidiana planteada en el capitulo 3.

= PearsonCorrelationSimilarityWithContext: Esta clase implementa un calculo de
similitud entre usuarios e items teniendo en cuenta la informacién de contextos. En otras
palabras es una implementacion de lo planteado en la ecuacion 3.6.

4. Recommender: Finalmente, en este paquete se encuentran contenidas las clases encargadas de
hacer las recomendaciones. Las cuales son:

= ContextRecommender: Es una interfaz que hereda de la interfaz de Mahout Recom-
mender, ella se encarga de presentar todos los métodos necesarios para realizar las
recomendaciones. Es implementada a partir de las siguientes clases dentro del mismo
paquete.

o ContextItemBasedRecommender: Implementa un recomendador basado en items
con informacién contextual. Para ello utiliza las predicciones planteadas en la
ecuacion 3.4.

o ContextUserBasedRecommender: Al igual que la anterior, implementa un reco-
mendador pero esta vez basado en usuarios con informacion contextual. Para ello
utiliza las predicciones planteadas en la ecuacién 3.2.
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4.4.1.3. Diagrama entidad relacion

La Figura 4.5 presenta el diagrama entidad relacién de la base de datos. En €l se han especificado la
siguientes cuatro tablas:

Ads - Anuncios: Es la tabla que contiene la informacién de los items, 6 en este caso anuncios
publicitarios. Sus atributos son: id o identificador inico del anuncio, url donde se almacena una
imagen alusiva, titulo, descripcién y habilitado que indica si el anuncio se encuentra disponible

para recibir calificaciones.

Users - Usuarios: Es la tabla que almacena la informacién de los usuarios.

Contexts - Contextos: Almacena la informacion de los contextos.

Taste preferences - Preferencias: Esta tabla almacena las calificaciones que los usuarios dan a
los items. En ella también se establece el contexto en el momento de la calificacion y se incluyen
campos para almacenar la razén por la cual se dio la calificacién.

ads
bigint(20)
varchar(255)
varchar(50)
varchar(20)
tinyint(1)

taste_preferences

bigint(20) integer(10) r—-< ? id
varchar(50) bigint(20) hour
varchar(10) bigint(20) temperature

integer(3) integer(10) mood
varchar(50) float(10) weather
varchar(50) varchar(50) day

)

varchar(50)

varchar(100

timestamp

Figura 4.5: Diagrama entidad relacién del dataset Fuente: creacién propia

Con esto se da por completada la vista l6gica. La siguiente vista a detallar es la vista de procesos.
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4.4.2. Vista de procesos

Esta vista se enfoca en asuntos de concurrencia y distribucién del sistema y especifica el hilo
conductor o el flujo para los procesos mas importantes. Para la presentacion de esta vista se han
considerado diagramas de secuencia para la solicitud de recomendaciones por parte del usuario
al Recommender, pues permiten comprender las interacciones entre cada uno de los moddulos
presentados en el diagrama 4.2; Tambien se han utilizado diagramas de actividad para los procesos de
estimacion de preferencias ejecutados dentro del recomendador y que representan la implementacién
de las ecuaciones presentadas en el capitulo 3.

4.4.2.1. Diagramas de secuencia: Solicitud de recomendaciones para un recomendador user-
user e item-item incluyendo contexto

La figura 4.6 presenta el diagrama de secuencia para el proceso ejecutado cuando un usuario solicita
N recomendaciones a un recomendador que se basa en un filtrado user-user y ademads incluye
informacién contextual. El proceso inicia cuando un usuario solicita la recomendacién de algunos
items. Para ello entrega el id del usuario para el cual requiere las recomendaciones, el niimero de
items que desea y el id del contexto. El recomendador inicialmente realiza una validacién de la
configuracién donde determina si todos los médulos se encuentren correctamente ajustados, verifica
la existencia del usuario, el contexto en el modelo de datos y comprueba que se haya solicitado al
menos un item. Cabe resaltar que para el caso de los filtrados user-user entra en juego el médulo de
vecindad, el cual haciendo uso del médulo de similitud de usuarios calcula un conjunto de usuarios
parecidos a aquel para el cual se desea recomendar. Posteriormente es éste conjunto de usuarios
el que se utiliza para determinar el listado de items que son potencialmente recomendables. Acto
seguido, para cada uno de estos items se realiza un proceso de estimacién de preferencias haciendo
uso también del médulo de similitud de contextos. Finalmente los items que cuentan con mayor
estimacién en la preferencia son seleccionados para ser recomendados al usuario.

Al igual que en la figura 4.6, la figura 4.7 presenta el diagrama de secuencia para el proceso de
solicitud de recomendaciones incluyendo informacién contextual, pero esta vez el recomendador
estd basado en un filtrado item-item. Es importante rescatar que en este caso no existe el médulo de
vecindad, pues dado a que la recomendacién se enfoca principalmente en los items, no es necesario
crear un conjunto de usuarios parecidos al actual. En este caso, el recomendador solicita directamente
al modelo de datos todos los elementos que son potencialmente recomendables. Es decir, aquellos
para los cuales el usuario no ha expresado una calificacion y otros usuarios si han calificado. A partir
de ellos pasa a la fase de estimacion de preferencias y nuevamente se escogen aquellos items con
mayor preferencia estimada para ser recomendados.
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Figura 4.6: Diagrama de secuencia para un filtrado user-user inluyendo contexto Fuente: creacién propia
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i Context
User Recommender

Item Data Model ont
Simifarity ilari

1 recommend(userld,colhtextld,N)

1.1: validateConfiguration

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
L

1.2: getOtherltems(userld) 1.2.1: selectitems

1.2.2: otherltems

1.3.1: estimateSimilarities

|
I
[
[
I
[
I
[
[
I
[
[
1.3.2: itemSimilarity “
I

|
|
|
|

1.4: caIcuIah'eContextSimilarity

1.4.2: contextSimilarity

1.5: estimatePreference

I
I
l
1.4.]}: calculateSimilarity
I
i
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

1.6: topNEstimations !

Figura 4.7: Diagrama de secuencia para un filtrado item-item inluyendo contexto Fuente: creacién propia
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4.4.2.2. Diagramas de actividad: Estimacion de preferencias en un recomendador user-user e
item-item incluyendo contexto

Los diagramas de actividad que se presentan a continuacién dejan ver con mayor detalle el que es tal
vez el paso mas importante del proceso de recomendaciones. Es decir, la estimacion de preferencias.
Al igual que en el apartado anterior se ha definido un diagrama tanto para un recomendador basado en
un filtro user-user como en uno item-item. La figura 4.8 permite ver el flujo de actividades realizadas
para estimar la preferencia de un usuario por un item en un contexto dado utilizando un filtrado

user-user.

Just Physical and

CONSUMER

Environment

<«structured>>
Loop: For each next user in neighborhood

nextUserld is different from userld? |

preference exists? \

Figura 4.8: Diagrama de actividad para un filtrado user-user incluyendo contexto Fuente: creacién propia
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En ella puede observarse que para estimar la preferencia de un usuario por un item, se tienen en
cuenta s6lo los usuarios que hacen parte de la vecindad y se utilizan las preferencias que dichos
usuarios han expresado, combindndolas con la similitud de contextos y la similitud entre los usuarios.
Es decir, es una implementacion de la ecuacién 3.2.

La figura 4.9 por su parte, permite ver este mismo paso del proceso de recomendacién pero esta vez
para un filtrado item-item. Como puede observarse no se tiene en cuenta la vecindad de usuarios, sino
un conjunto de otros items que han sido calificados por otros usuarios del sistema. La similitud de
contexto esta vez se calcula tinicamente teniendo en cuenta el ambiente fisico y del proveedor. Este
diagrama representa la implementacion de la ecuacion 3.4.

<<structured>>
‘ Loop: For each other item in otherltems

otherltemlID is different from itemld?

N

\
\
\
\
\ preference exists?
\
\
\
\
I

Just Physical and

PROVIDER

Environment

Figura 4.9: Diagrama de actividad para un filtrado item-item incluyendo contexto Fuente: creacién propia
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4.4.3. Vista de desarrollo

Como se menciona en [104], la vista de desarrollo se centra en la organizacién real de los médulos
en el ambiente de desarrollo del software. Este es empaquetado en partes pequefias —bibliotecas de
programas o subsistemas— que pueden ser desarrollados por un programador o un grupo pequefio de
desarrolladores. Dichos sub-sistemas se organizan en una jerarquia de capas, de tal forma que una
capa solo requiera de las inferiores para subsistir.

4.4.3.1. Diagrama de componentes del sistema

La figura 4.10 presenta un diagrama de componentes de la arquitectura del sistema.

Calculating itemSimilarity with context

™
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E <<library>>
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<<component>> <<component>> g
@ MySQLContext Euclidian P ——— El
2 DataModel ContextSimilarity D <<interfaces> L
o UserSimilarity
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o
= <<component>> E
a N
% <<interface>>
% ContextSimilarity
] <<component>> El
[¥)
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£ <<component>> El > R N
§ <<interface>>
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M[][Iﬁl <<component>> El
<<component>> D Pref e
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—D <<interface>> D <<interface>>
ContextDataModel DataModel

Figura 4.10: Diagrama de componentes Fuente: creacién propia

En el diagrama de la figura 4.10 se presenta una distribucién en capas del sistema. Para dicha
distribucién se ha partido de un modelo-vista-control donde el modelo se refiere a la abstraccién de
preferencias a partir del dataset que puede estar almacenado en una base de datos o en archivos de
texto plano; en el control se encuentran los componentes esenciales para la ldgica del sistema y en
él se han ubicado algunas interfaces para el recomendador y el medidor de similitud de contextos;
finalmente, en la vista se ubican algunas implementaciones de las interfaces creadas en el control,
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de forma que dichas implementaciones pueden ser utilizadas para ejecutar las acciones que fueron
planteadas en el diagrama de casos de uso de la figura 4.3. Dado a que el sistema se ha planteado a
partir de Mahout, muchos de los componentes dependen o son generalizaciones de elementos propios
del framework.

Por otro lado, con la vista de desarrollo se presenta cémo se organizan cada uno de los componentes
en una arquitectura en capas. Sin embargo, es necesario determinar como debe ser la distribucién del
software para su eventual puesta en marcha, y es para ello que se presenta la vista de despliegue.

4.4.4. Vista de despliegue

La vista de despliegue o arquitectura fisica se enfoca principalmente en los requisitos no funcionales
del software, de forma que permite mapear el software en el hardware y la distribucién fisica del
mismo. Para describir la arquitectura fisica se ha recurrido al diagrama de despliegue presentado en
la figura 4.11.

4.4.4.1. Diagrama de despliegue del sistema

La figura 4.11 describe la configuracién de equipos utilizada en la implementacién del sistema de
recomendaciones que incluye informacion contextual. Cabe destacar que este diagrama muestra la
configuracion utilizada en el laboratorio para realizar pruebas del desarrollo, pero no significa que no
puedan utilizarse equipos hardware de distintos fabricantes. Bdsicamente se trabajé en un equipo con
sistema operativo Mac OS X. Sobre €l se instalé la maquina virtual de Java V7 y en ella se utiliz6 el
framework mahout el cual se incluye como librerias al proyecto. En cuanto al dataset, fue almacenado
en un motor de bases de datos MySQL 5.1 en un equipo en la nube al que se accede a través de la
API JDBC sobre protocolo HTTP.

En este diagrama de despliegue se debe destacar el componente Mahout-Context-Recommender el
cual es una libreria para la construccién de sistemas de recomendaciones basados en contexto que fue
construida como un aporte adicional de este proyecto y que se presenta como una contribucién a la
comunidad de desarrolladores, usuarios y otros involucrados en el marco de trabajo Mahout. Dicha
libreria contiene todas las clases planteadas en el diagrama 4.4 y fue disefiada para utilizarse como una
extension del framework, de forma que es altamente escalable y adaptable a diferentes dominios. En el
anexo A se encuentra la descripcion de los casos de uso o funcionalidades que un usuario desarrollador
podria realizar con la misma, y en el anexo B se presenta un tutorial para la construccién de un SR
basado en contexto partiendo de la libreria.
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Figura 4.11: Diagrama de despliegue Fuente: creacién propia
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4.5. Conclusiones del capitulo

= Tomando como base la arquitectura de un sistema de recomendaciones simple de Mahout, en
este capitulo logré construirse una arquitectura de referencia para sistemas de recomendaciones
que involucran informacién contextual utilizando las ecuaciones planteadas en el capitulo 3.
Dicha arquitectura, puede superponerse al marco de trabajo Mahout y facilitar su utilizacién
por parte de terceros. Adicionalmente se construy6 un piloto que permite la evaluaciéon del
sistema construido, y que serd descrito con detalle en el capitulo 5 donde, a partir del plan de
pruebas, serd mas facil de comprender.

= Dado a que se disefié una arquitectura basada en interfaces de JAVA, se hace facilmente
escalable para sistemas de recomendaciones en otros entornos. De hecho, se facilita la
generacion algoritmos de recomendaciones utilizando contextos diferentes a los planteados
durante el desarrollo de este proyecto, pues para ello sélo bastaria con extender la clase
“ContextRecommender”, demostrando la facilidad de escalabilidad del sistema.

= Como aporte adicional, se construy6 la libreria “Mahout Context Recommeder”, la cual fue
disenada para que la construccién de los SRs basados en contexto se puedan realizar de una
forma simple. Esto puede verse evidenciado en el anexo B donde con cinco sencillos pasos
puede construirse un sistema de este tipo completamente habilitado para generar recomenda-
ciones. En cuanto a la facilidad de evaluacién de los sistemas desarrollados utilizando dicha
libreria, vale la pena destacar que guarda una estrecha relacién con los médulos bésicos de
Mahout y por tanto, es posible utilizar sus algoritmos de evaluacién sin mayores modificaciones.
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Capitulo 5

Experimentacion y resultados

El estudio de Sistemas de Recomendaciones trae consigo un alto monto de experimentacion.
De hecho durante el desarrollo de este proyecto se hallaron distintos trabajos donde sus autores
afirman que no es posible encontrar una configuracion para este tipo de sistemas que mégicamente
permita obtener siempre los mejores resultados en todos los ambientes y dominios. Por este motivo,
es necesario hacer una fase de evaluacion de la solucién previa a su puesta en produccion. Esta
evaluacién permitird tomar decisiones respecto al producto desarrollado, pues dependiendo de
ciertos elementos, como el dominio del sistema, su objetivo o incluso caracteristicas del dataset, los
resultados pueden variar mucho y darle ventajas a ciertas configuraciones sobre otras. Por ejemplo,
la técnica de similitud utilizada, el tamafio de la vecindad, o incluso el algoritmo de predicciones,
pueden presentar muy buenos resultados en un entorno y al mismo tiempo ser un completo fracaso
en otro. De ahi que diferentes autores se han enfocado en presentar mecanismos de evaluacién de
sistemas de recomendaciones y muchos de ellos coinciden en que esta evaluacién debe realizarse
en dos pasos: inicialmente con un test offline donde las pruebas se hacen tnicamente con los datos
contenidos en el dataset, y posteriormente con un test online donde se utilizan usuarios reales del
sistema para corroborar los resultados de la experimentaciéon offline. De la misma manera, para
este proyecto en particular la evaluacién busca determinar si eventualmente el incluir contexto con
alguna de las ecuaciones planteadas en el capitulo 3 genera mejores resultados que los algoritmos de
recomendaciones clésicos, e incluso, identificar si alguna de dichas ecuaciones sobresale con respecto
a las otras.

En consecuencia a lo anterior, este capitulo estd enfocado en el proceso de evaluacién del mecanismo
de inclusién de contexto presentado en el capitulo 3 a partir del piloto del sistema de recomendaciones
construido en el capitulo 4 y la libreria descrita en el anexo B. Para ello, inicialmente se presentara
un listado de los algoritmos que serdn evaluados, enseguida se indicardn las métricas de evaluacién
utilizadas para posteriormente ensefiar las pruebas realizadas junto con sus resultados y su respectivo
andlisis, tanto en experimentacién offline como online. Algo que es importante enfatizar es que para
la experimentacién online fue necesario utilizar el aplicativo construido como piloto del sistema
presentado en el capitulo 4, por consiguiente, esta seccién también incluye la descripcion del mismo.
Por dltimo, se finaliza con algunas conclusiones respecto a la evaluacion.
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5.1. Definicion de algoritmos a evaluar

El capitulo 3 estuvo enfocado en la generacién de un modelo contextual que pudiera ser tenido en
cuenta para la construccién de un sistema de recomendaciones de publicidad ubicua. Adicionalmente,
en el mismo capitulo se presentaron algunas ecuaciones que fueron consideradas en el momento
de crear los algoritmos que permiten involucrar dicho modelo dentro del SR. Ahora bien, aquellas
ecuaciones fueron construidas a partir de los algoritmos de filtrado colaborativo cldsico user-user e
item-item y dieron como resultado las ecuaciones 3.2 y 3.4 respectivamente. Este par de funciones
matemdticas pueden considerarse como una inclusioén de contexto que combina tanto esta informa-
cién, como la similitud de usuarios e items, y se han convertido en la primera aproximacién que
se pretende evaluar. Sin embargo, también resulta interesante determinar que pasa si se tiene en
cuenta Unicamente el contexto y se pasa por alto la informacién de similitud de usuarios e items,
las ecuaciones anteriores podrian modificarse dando como resultado las funciones de prediccién de
ratings 5.1 y 5.2 para usuarios e items respectivamente.

Zu’EN n <Cv CTu’,i) Tu i
Zu’eN )77 (C’ Cru/,i) )

Pui = (5.1)

Zz‘lel n <C, Cru,i’) Tu,i’
Zi’e[ )77 (C, CTu,i’) ’

Puyi = (5.2)

Como puede observarse, estas funciones reflejan un enfoque similar al antes planteado, pero esta
vez se reemplazan las similitudes de usuarios e items por las similitudes de contexto. Sobra recordar
que las variables de contexto para cada enfoque son diferentes, pues cuando se trata de user-user
s6lo es posible considerar el ambiente del consumidor y cuando se trata de {tem-item, es el ambiente
del proveedor el que tiene sentido ser considerado. De esta manera, estas tltimas se convierten en
algoritmos que seran evaluados. Por ultimo, es importante tener un punto de referencia para hacer
comparaciones, y es por esto que los algoritmos cldsicos user-user e item-item también se incluirdn
en la evaluacion.

Desde otro punto de vista, en la seccidn 3.3.2.3 se concluyé que incluir la informacion de contexto al
calcular la similitud de usuarios e items podria generar cambios en dichos cédlculos. Por lo tanto, se
podria considerar esta como una variacion de los algoritmos que incluyen contexto. De igual forma,
otra variacion viene del apartado “Similitud de contextos incluyendo la similitud de los usuarios o
items” de la seccién 3.4.1 donde se indica que dentro de las distancias utilizadas para calcular el
contexto puede incluirse la similitud entre usuarios e items, dependiendo el caso. En conclusién, los
algoritmos que incluyen contexto pueden evaluarse a partir de tres variaciones: A) Simple, donde se
consideran los algoritmos tal como fueron pensados inicialmente; B) Con contexto en la similitud de
usuarios e items: s(7), donde el célculo de similitud se hace incluyendo la informacién contextual; y
C) Con similitud de usuarios e items dentro del contexto: 7)(s), donde los valores de similitud de
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usuarios e items son considerados en el momento de calcular la similitud del contexto.

En resumen los algoritmos que serdn evaluados son los siguientes:

5.2.

Filtrado colaborativo clasico user-user (user-user): no incluye informacién contextual y es
considerado como punto de referencia para los algoritmos basados en filtrado user-user.

Filtrado colaborativo Context-User (context-user): Es un algoritmo que combina tanto
la similitud entre contextos como la similitud clasica entre usuarios. Serd evaluado en sus
variaciones A, By C.

Algoritmo usando sélo contexto basado en usuarios (context-based-user): Es un algoritmo
donde sélo se tiene en cuenta el contexto basado en el ambiente del consumidor. Sera evaluado
en sus variaciones A, By C.

Filtrado colaborativo clasico item-item (item-item): no incluye informacién contextual y es
considerado como punto de referencia para los algoritmos basados en filtrado item-item.

Filtrado colaborativo Context-Item (context-item): Es un algoritmo que combina tanto la
similitud entre contextos como la similitud clasica entre items. Sera evaluado en sus variaciones
A,ByC.

Algoritmo usando s6lo contexto basado en items (context-based-item): Es un algoritmo don-
de sdlo se tiene en cuenta el contexto basado en el ambiente del proveedor. Serd evaluado en sus
variaciones A, By C.

Métricas de evaluacion

Cuando se habla de evaluar un sistema siempre surge una pregunta referente a los aspectos que deben
ser evaluados del mismo. En el caso de los sistemas de recomendaciones, comunmente la evaluacion
se hace en dos aspectos: uno relacionado con la calidad de las recomendaciones, es decir, que tan bien
el sistema recomienda items; y otro referente al rendimiento del sistema, o en otras palabras, que tan
rapido el sistema es capaz de recomendar. Este tltimo aspecto depende en gran medida de los atributos
del equipo hardware en el que se encuentra alojado el software y ademds, siempre es posible utilizar
técnicas de procesamiento distribuido, clustering, entre otras, para mejorar este valor. Por otro lado, la
calidad de las recomendaciones puede depender de aspectos como el algoritmo utilizado, el dataset,
la configuracién de los mddulos, entre otras; por este motivo, en este proyecto la evaluacién se enfoca
principalmente en la calidad de las recomendaciones y para ello se ha recurrido a dos métricas.
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5.2.1. RMSE: Root Mean Square Error

Esta es tal vez la métrica mas utilizada para evaluar la precision de las predicciones que realiza el
sistema. Para medirla, el sistema debe generar predicciones de calificaciones para un conjunto de
pares usuario-item para los cuales ya se conoce el rating real [105]. Cominmente este rating es
conocido porque ha sido apartado del dataset final en un experimento offline, o porque se ha obtenido
previamente en un experimento online. El valor de RMSE entre un rating predicho 7,; y un rating real
i para un conjunto de datos .7 puede calcularse a partir de:

RMSE = | D (Pui — Tui)’ (5.3)
(u,i)eT

Con el objetivo de incluir la informacion contextual, la ecuacion debe tener una pequefia modificacién
que permita la consideracion de un valor de contexto ¢, por lo tanto, el RMSE puede ser calculado de
la siguiente manera:

1
zww:]j,Z(%—%ﬁ (5.4)
(w,i,0)€T

Debe notarse que RMSE mide la diferencia entre la realidad y la prediccion y por tanto se espera que
entre mejor sea el recomendador, menores sean los valores de RMSE.

5.2.2. Precision

En muchas ocasiones no solo resulta interesante conocer que tan preciso es el sistema para predecir
las calificaciones del usuario sobre los items, sino también la capacidad del sistema para recomendar
items que son interesantes para el usuario ain cuando este no los conoce. Como se muestra en la
tabla 5.1, los items que le son recomendados a un usuario pueden clasificarse en cuatro grupos acorde
al punto de vista del usuario. De modo que los items que son recomendados y al mismo tiempo
representan utilidad para el usuario son considerados verdaderos-positivos, por otro lado aquellos
que no representan utilidad se consideran falsos-positivos. La relacién entre verdaderos-positivos y
falsos positivos permite medir la precision del sistema, de tal modo, que la convierte en una métrica
que indica que tan bueno es el sistema para recomendar items que sean realmente atractivos para el
usuario. La ecuacién 5.5 permite calcular los valores de precision.

#ip

precision = ———— (5.5)

#tp + #fp
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True (tp) True (tn)

Positive Negative
False False
Positive (fp) Negative (fn)

Tabla 5.1: Clasificacién de los posibles resultados de una recomendacién de un item a un usuario Fuente:
adaptacion de [105]

5.3. Definicion del plan de pruebas

A partir de lo anterior se ha definido un plan de pruebas para la evaluacién de cada uno de los
algoritmos definidos en la seccion 5.1. El plan de pruebas se encuentra dividido en dos secciones, en
primer lugar se realizardn tests offline utilizando tnicamente la informacién contenida en el dataset, y
en segundo lugar se realizardn tests online con usuarios reales. Ademads, en cada una de las secciones
se evaluaran tanto la métrica RMSE, como la métrica de Precision.

5.3.1. Pruebas Offline

Las pruebas offline de sistemas de recomendaciones comtinmente se hacen a partir del particionado
del dataset en dos grupos de calificaciones de la forma R — U x I x C. El primer grupo es conocido
como dataset test o en espafiol, pruebas, y es una seccién del dataset que se esconde de las evaluacio-
nes y que se utiliza para determinar aquellos ratings que son conocidos; el segundo grupo es el dataset
training o entrenamiento, y a partir de él se predicen los ratings del de pruebas. Dicho de otro modo,
para calcular las métricas se comparan las predicciones generadas a partir el dataset de entrenamiento
con los valores reales obtenidos de pruebas. Para este proyecto se tomard un dataset de pruebas del
25 % del tamaiio real, es decir, un entrenamiento del 75 % del dataset. Adicionalmente, Mahout cuenta
con las clases necesarias para realizar el particionado de forma aleatoria, y para evitar que se generen
cambios en alguna de las partes se duplicard del dataset eliminando aquellos ratings que hacen parte
de pruebas. Luego, con el objetivo de medir RMSE se pedird al sistema que prediga los ratings
eliminados para compararlos con los valores reales. Por otro lado, para la medida de precisiéon se
ubicard un umbral que permita considerar los verdaderos-positivos como aquellos que se encuentren
con una calificacion por encima de él, este umbral serd de 2,7, seguidamente se solicitard al sistema re-
comendar algunos items y se verificara cuantos de ellos hacen parte del grupo de verdaderos positivos.

5.3.2. Pruebas Online

Para realizar las pruebas online se ha utilizado el aplicativo construido como piloto del sistema
disefiado en el capitulo 4. A continuacion se describe el aplicativo desarrollado.

5.3.2.1. Aplicativo construido para la evaluacion online de algoritmos de recomendaciones

La descripcion del aplicativo construido para la evaluacién online de los algoritmos de recomenda-
ciones se realizard a partir del diagrama de procesos presentado en la figura ??, donde se indica uno a
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uno los pasos que guiardn al usuario a través del experimento.

® context
BT o Recommender System
Test

RMSE
Test

Set Context
VEIEES

Select Good Precision
Recommendations Test

Figura 5.1: Diagrama de procesos para evaluacién online Fuente: creacién propia

Fases del experimento para la prueba online Las fases presentadas en la figura se describen a
continuacion:

1. Login

Se espera que soélo usuarios que hayan participado en el experimento de creacién del da-
taset descrito en el capitulo 3 participen también en este experimento. Por este motivo, existe
una interfaz de Login donde a partir del nombre de usuario y contrasefia antes utilizados para
el registro en el sistema, el usuario puede ser identificado e inicie el experimento. Esta interfaz
es similar a la utilizada para iniciar sesion en el experimento de creacién del dataset ver figura
3.9. En caso de no encontrar al usuario en la base de datos, el sistema presentard un mensaje
de error y revocaré el inicio de sesion. Adicionalmente, El usuario puede intentar recordar su
contrasefia, en caso de haberla olvidado. Para ello ingresara el correo utilizado en el registro y
los datos le serdn enviados via email.
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2. Fijar contexto

Al igual que en el experimento de creacién del dataset, se espera que el usuario ingrese
de forma explicita los valores para cada una de las variables de contexto. Una vez el usuario
a ingresado estos valores, el sistema busca en la base de datos si existe un contexto con los
valores indicados por el usuario, si el contexto existe, el sistema lo fija con dicho Id. De lo
contrario, crea uno nuevo. Esta interfaz es similar a la utilizada para fijar el contexto en el
experimento de creacion del dataset ver figura 3.10

3. Calificacion de anuncios: Prueba RMSE

Una vez el usuario ha fijado su contexto inicia la prueba RMSE, para ello debe calificar
10 anuncios que le son presentados. El sistema antes de presentarlos genera predicciones para
dichos anuncios con cada uno de los algoritmos y sus variaciones, esta informacion luego serd
utilizada para comparar las calificaciones reales con las predichas. Esta interfaz es similar a la
utilizada para calificar en el experimento de creacién del dataset ver figura 3.11

4. Seleccion de anuncios relevantes: Prueba de Precision

En este paso se espera contribuir con la prueba de precisién. Para ello, el sistema gene-
rard recomendaciones de 15 anuncios utilizando cada uno de los algoritmos definidos en el
seccion 5.1 y el usuario debera indicar cuales de ellos considera que son una buena recomen-
dacién (verdaderos positivos) y cuales son una muy mala recomendacién. La imagen de la
figura 5.2 presenta la interfaz de seleccién de anuncios relevantes. En ella puede observarse que
cada anuncio cuenta con tres botones: el botén verde para indicar que es relevante, el botén
blanco para indicar que le es indiferente y el botén amarillo para indicar que es una muy mala
recomendacion.

Finalmente es importante mencionar que para la construccion del aplicativo se utilizaron las herra-
mientas: Java Enterprise Edition', Java Server Faces® para la capa de presentacién soportada con la
librerfa Primefaces’, y el dataset se encuentra alojado en una base de datos MySQL*. Finalmente, se
utilizé también la libreria Mahout-Context-Recommender creada como aporte de este proyecto para
la generacion de SRs basados en contexto.

'JEE: es la versi6n empresarial de JAVA y es construido bajo la contribucién de expertos de la industria. Ofrece interfaces
de usuario enriquecidas, alto rendimiento, versatilidad y portabilidad [106]

2JSF: esta tecnologia establece el estandar para construir interfaces de usuario de lado del servidor [95]

3Primefaces: es una librerfa de cédigo abierto con componentes para soportar interfaces de usuario en JSF. Se distribuye
bajo licencia apache [107]

“MySQL Server: es tal vez el motor de base de datos de cédigo abierto mas popular, ofrece alto rendimiento y escalabi-
lidad [108]
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Grupo 6: Recomendaciones basadas en el contextoy en el anuncio
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Figura 5.2: Interfaz de métrica de precision Fuente: creacién propia
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5.4. Resultados y analisis del plan de pruebas

Después de definir el plan de pruebas que sera llevado a cabo, el siguiente paso es ejecutar dicho plan.
A continuacién se describen los resultados obtenidos.

5.4.1. Resultados de la prueba offline
54.1.1. Meétrica RMSE

La primera prueba offline llevada a cabo estuvo relacionada con la métrica RMSE. La figura 5.3
muestra la diferencia entre los resultados del algoritmo de filtrado colaborativo cldsico user-user y
aquellos que se basan en éste pero a su vez incluyen contexto, es decir, las diferencias calculadas a
partir de las ecuaciones 5.6 y 5.7. Por otro lado, la figura 5.4 presenta la diferencia de los algoritmos
basados en filtrado colaborativo item-item, 6 en otras palabras, las diferencias calculadas a partir de
las ecuaciones 5.8 y 5.9.

RMSEcbu—u = RMSEcontext—based—user - RMSEuser—user (56)
RMSEcu—u = RMSEcontext—user - RMSEuser—user (57)
| A) Simple B) s(n) Q) n(s)
0,013 Context-User
'0,610 RMSE(u—u
-0,385 Eq: 5.7
-0,558 Context-Based-User
-0,585 RMSEcbu-u
-0,589 Eq: 5.6

-7 -06 -05 -04 -03 -02 -01 O 01

Figura 5.3: Resultados de la prueba RMSE offline para algoritmos user-user Fuente: creacién propia
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RMSEcbi—i = RMSEcontext—based—item - RMSEitem—item (58)
RMSECi—’i = RMSEcontezt—item - RMSEitem—item (59)
m A) Simple B) s(n) mC) n(s)
Context-Ttem _ 0,971
RMSE« 0,921
Eq: 5.9

A 0,820

Context-Based-Item I 0278

RMSEcbi-i 0/277
Eq: 5.8
J_ 0,277
0 0,2 04 0,6 0,8 1,0 1,2

Figura 5.4: Resultados de la prueba RMSE offline para algoritmos item-item Fuente: creacién propia

En los resultados de la prueba RMSE, es de apreciarse que el contexto puede mejorar la precisién
de las predicciones en algoritmos basados en usuarios, ya que este genera una disminucién en los
resultados en casi todos los casos. No obstante, esta afirmacién no es cierta en los algoritmos basados
en items donde al parecer, agregar informacién de contexto empeora los resultados. Respecto a las
variaciones, se ha determinado que incluir la similitud de usuarios o items al calcular la similitud
entre contextos genera un deterioro en los valores de RMSE. Sin embargo, incluir el contexto dentro
del célculo de similitud de usuarios o items, no parece tener efectos relevantes en los resultados,
aunque en algunos casos, como en el algoritmo context-user, puede resultar en una mejora. Siendo
esto asi, se ha determinado desechar la variacién C (7(s)) y continuar con las variaciones A y B para
la prueba offline de precision.

5.4.1.2. Métrica de Precision

Los gréficos de las figuras 5.5 y 5.6 muestran la diferencia porcentual de la precisiéon entre los
algoritmos que incluyen contexto y los filtrados colaborativos cldsicos, es decir, los resultados de las
ecuaciones 5.10, 5.11, 5.12 y 5.13. En ellas puede notarse que los mejores resultados se obtuvieron
con el algoritmo Context-Based-User, el cual, ademds pudo obtener recomendaciones relevantes
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para 33 usuarios, muy por encima de otros algoritmos. Asimismo se puede observar una mejora en
algunos algoritmos al incluir el contexto dentro de la similitud de usuarios. También es importante
notar que el algoritmo Context-Based-User generé una mejora en la precisién de cerca del 100 %
comparada con el filtrado user-user clasico, es decir que la precision del algoritmo fue de mas
del doble que la de un filtrado colaborativo clédsico. Por otra parte, en los algoritmos item-item la
consideracién de contexto parece desmejorar los resultados de precision en la mayoria de los casos,
esto puede deberse a que las calificaciones para los items se encuentran muy dispersas en términos
de los contextos para los cuales fueron expresadas, y por tanto al existir calificaciones en contextos
muy distintos se pueden disminuir los casos en los que un item relevante es recomendado y afectar
directamente la métrica de precisién. Sin embargo, este es un problema que puede deberse prin-
cipalmente a la informacién del dataset y es posible que en un andlisis online se mejoren los resultados.

Precisioncontest—based—user — PTeCiSi0Nyser —user
Pepu—u = . x 100 (5.10)
Precisionyser—user

Precisioncontext—user — Precisionyser—user
Py = % 100 (.11

Precision,ser—user

m A) Simple B) s(n)

62% Context-User

Pcu-u

-52% | Eq: 5.11

105% Context-Based-User

Pcbu-u

S

-150% -100% -50% O 50% 100% 150%

Figura 5.5: Resultados de la prueba de Precision offline para algoritmos user-user Fuente: creacién propia
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Poii = Precisioncontert—based—item — PTrecisioniiem—item % 100 (5.12)

Precisioniem—item

Precisioncontest—item — Precisioniiem—item
P._; = x 100 (5.13)

Precisioniiem—item

m A) Simple B) s(n)
5% Context-Item
Pci-i
-19% || Eq: 5.13
-850% Context-Based-Item
Pcbi-i
-850% [ Eq: 5.12

-1000%  -800% -600% -400% -200% 0 200%

Figura 5.6: Resultados de la prueba de Precision offline para algoritmos item-item Fuente: creacién propia

Estos resultados conllevan a seleccionar la variacién B para las pruebas online, es decir, contexto
incluido en la similitud de usuarios e items. Se espera que en dichas pruebas se obtengan mejores
valores de precision y RMSE expresados por el usuario.

5.4.2. Resultados de la prueba online

El experimento online se llevd a cabo con 15 usuarios, los cuales pasaron por cada una de las
fases planteadas. Al igual que en el experimento offline se tuvieron en cuenta las métricas RMSE y
precision. A continuacion se presentan los resultados para cada una.

5.4.2.1. Meétrica RMSE

La tabla 5.2 muestra los resultados de la prueba RMSE.
Al analizar los resultados obtenidos se encontré que:
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Algoritmo AMSEvoness  DESVIACION o

User-User
Context-Based-User

Context-User

Item-Item 2,088 0,723
Context-Based-Item 1,483 0,726
Context-Item 3,797 0,871

Tabla 5.2: Resultados de la métrica RMSE en la prueba online Fuente: creacién propia

= [ os algoritmos basados en filtrado colaborativo User-user siempre tienen un mejor resultado en
cuanto al célculo de las predicciones para este dataset especifico, que los algoritmos basados en
un filtrado item-item.

= Tanto el algoritmo Context-User como el Context-Based-User presentan mejoras en RMSE in-
dicando que el contexto puede aumentar la precisidn de las predicciones cuando se combina con
un enfoque de un filtrado colaborativo user-user.

= Particularmente el algoritmo ContextBasedUser presenta el mejor resultado en RMSE.

= Los algoritmos item-item para este dataset no parecen tener muy buenos resultados y el incluir
contexto puede resultar impredecible. En algunos casos como en Context-Based-Item pueden
mejorar mucho, pero en otros como Context-Item puede ser contraproducente.

Aunque las conclusiones hasta este punto parecen muy alentadoras, sobre todo en los algoritmos
user-user, es imprescindible realizar un andlisis estadistico para determinar si efectivamente dichas
mejoras son significativas o son producto de resultados aleatorios. Para realizar dicho andlisis
estadistico se llevaron a cabo los siguientes pasos:

1. Definicion de la hipétesis nula y su negacion: se partié de una hipétesis nula Hy: “No hay
diferencia significativa en los resultados RMSE antes y después de aplicar context”, por su
parte la hipétesis que permitiria negar la hipdtesis nula es H;: “Hay diferencia significativa en
los resultados de RMSE antes y después de aplicar contexto”.

2. Definicion del nivel alpha (a): El valor de alpha seleccionado es del 5%; o = 0,05. Si al
realizar la prueba de significancia se tienen valores menores que «, se rechazara la hipétesis
nula y se aceptard Hj.

3. Eleccion de la prueba: Dado a que se trata de unas muestras relacionadas utilizamos un estu-
dio longitudinal donde nuestra variable fija es el utilizar o no el contexto. Finalmente nuestra
variable aleatoria es el promedio de las diferencias entre la prediccién y la realidad para cada
usuario. Esta es una variable numérica, lo que indica que nuestro prueba debe ser un prueba
T-Student (muestras relacionadas).
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Parejas de algoritmos comparados p-value

Par 1 user-user context-based-user 0,017
Par 2 user-user context-user 0,625
Par 3 item-item  context-based-item 0,075
Par 4 item-item  context-based-user 0,000
Par 5 user-user item-item 0,061

Tabla 5.3: Resultados de prueba T-Student para valores RMSE Fuente: creacién propia

4. Verificacion del supuesto de normalidad: la muestra cuenta con menos de 30 individuos, por
este motivo el supuesto de normalidad fue evaluado a partir de una prueba de Chapiro-Wilk
donde se establecié como criterio que al obtener un pvalor >= « se aceptaria la hipdtesis de
que los datos provienen de una distribucién normal. Para dicha prueba se utilizé el software
estadistico SPSS[109] y los resultados mostraron que para todos los algoritmos pvalor > «,
concluyendo que los datos provienen de una distribucién normal y permitiendo utilizar la prueba
de muestras relacionadas T-Student.

5. Ejecucion de la prueba T-Student: Finalmente se llevé a cabo la prueba para determinar
la significancia de los resultados. Utilizando nuevamente el software SPSS se obtuvieron
los valores de significancia consignados en la Tabla 5.3. Estos resultados permiten concluir
que existe evidencia estadistica para asegurar que existe una diferencia significativa entre
los resultados de la prueba de RMSE para el algoritmo cldsico user-user y el algoritmo
context-based-user, indicando que incluir informacién contextual en el filtrado user-user mejora
significativamente las predicciones. Por su parte también se encontrd diferencia significativa
entre los algoritmos item-item y context-item, lo que permite afirmar que en el caso del filtrado
item-item la informacion de contexto podria empeorar las predicciones. Para los demds pares de
algoritmos, no se puede determinar con certeza si la diferencia es estadisticamente significativa.

Como tltimo paso, dados los buenos resultados del algoritmo context-based-user se decidié
hacer nuevamente la prueba de significancia pero esta vez comparando este algoritmo con las
demas aproximaciones. Los resultados consignados en la tabla 5.4 mostraron que existe una
diferencia significativa entre los resultados de la prueba RMSE de este algoritmo con todas las
demds aproximaciones, excepto con context-user, indicando que esta aproximacion junto con
context-based-user podrian generar las mejores predicciones.

5.4.2.2. Métrica de Precision

La tabla 5.5 resume los resultados obtenidos en la prueba de precision. En ella se puede apreciar
en una primera impresion datos congruentes con el resultado de la prueba de RMSE, se esperaba
que el algoritmo user-user tuviese una mejor precision que el item-item. Adicionalmente, era de
esperarse que el incluir contexto en el algoritmo user-user mejorara la precisiéon. En cuanto a los
algoritmos item-item los resultados parecen mostrar una mejora al incluir el contexto. Sin embargo,

78



5.4. Resultados y analisis del plan de pruebas

Parejas de algoritmos comparados RN

context-based-user user-user

- context-based-user context-user

context-based-user item-item
context-based-user context-based-item

context-based-user context-item

Tabla 5.4: Resultados de prueba T-Student para valores de RMSE de context-based-user Fuente: creacién
propia

Algoritmo Precision  DesViacioNm

Tabla 5.5: Resultados de la métrica de Precision en la prueba online Fuente: creacién propia

al igual que en la prueba RMSE es necesario realizar un andlisis estadistico que permita determinar la
significancia de los resultados.

Para realizar el andlisis estadistico se siguieron los mismos pasos desarrollados en la seccion
5.4.2.1. En este caso la hipétesis nula planteada es Hp: “No hay diferencia significativa en la
precision antes y después de aplicar contexto” y la hipétesis Hi: “Hay diferencia significativa en
la precision antes y después de aplicar contexto” que permite rechazar la hip6tesis nula. Se defini6
nuevamente un valor « del 5% y la verificacién de normalidad usando Chapiro-Wilk indicé que
todas las muestras provienen de una distribucién normal, permitiendo usar la prueba T-Student para
determinar la significancia. Esta vez los resultados de significancia mostraron evidencia estadistica
que indica que hay diferencia significativa entre el algoritmo context-user y user-user, también entre
context-based-user y user-user, indicando que un filtrado colaborativo user-user puede mejorar su
precision en las recomendaciones mediante la inclusién de la informacién de contexto. En cuanto a
los algoritmos item-item, los resultados no fueron concluyentes, aunque cabe aclarar que se demostrd
diferencia significativa en la precision del algoritmo clasico user-user e item-item. Nuevamente fue
interesante determinar los resultados del algoritmo constext-based-user comparado con los demads.
Los resultados fueron resumidos en la tabla 5.6 y nuevamente se encontrd una evidencia para ase-
gurar que este algoritmo posee los mejores resultados en cuanto a la precision de las recomendaciones.
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Parejas de algoritmos comparados p-value

Par 1 context-based-user user-user 0,035
Par 2 context-based-user context-user 0,897
Par3  context-based-user item-item 0,001
Par4  context-based-user context-based-item 0,000
Par5  context-based-user context-item 0,003

Tabla 5.6: Resultados de prueba T-Student para valores de Precisién de context-based-user Fuente: creacién
propia

5.5. Conclusiones del capitulo

= Este capitulo estuvo enfocado a la validacién de los algoritmos generados en capitulo 3. Dicha
validacion se realizé en dos etapas: primero se hicieron unas pruebas offline usando métricas
de precision y RMSE. Estas pruebas permitieron descartar la variacion de usar la similitud de
items o usuarios como parte del contexto, pues desmejoraba el resultado de las predicciones.
Luego estas mismas pruebas mostraron que el incluir el contexto dentro del calculo de similitud
entre usuarios o ftems, podria mejorar la precisién del sistema casi en un 100 %, de esta
manera se descartd la variacién C para la inclusién de contexto y se realiz6 la segunda etapa de
experimentacion s6lo con la variacién B (contexto dentro de la similitud de usuarios o items).
En la segunda etapa se realizaron pruebas online donde 15 usuarios hicieron el proceso de
calificar items y recibir recomendaciones a partir de los seis algoritmos: user-user e item-item
clasicos, considerando tanto el contexto como la similitud de los usuarios, considerando
solo un contexto en un filtrado user-user (contexto basado en el usuario), considerando tanto
el contexto como la similitud de los items y considerando solo un contexto en un filtrado
item-item (contexto basado en el item).

= Finalmente, Las pruebas online demostraron que los algoritmos user-user tienen un mejor re-
sultado en cuanto a RMSE y precision que los algoritmos item-item para este dataset especifico,
y ademds para el filtrado colaborativo user-user, el incluir el contexto genera una mejora signi-
ficativa en la prediccién y en las recomendaciones. Los valores de precision en la prueba online
para los algoritmos context-user y context-based-user estuvieron por encima del 50 % lo que
representa un muy buen valor en términos de medir la calidad del sistema de recomendacio-
nes. Por su parte, la aproximacién Context-Based-User present6 los mejores resultados en todas
las pruebas y permite concluir que es la mejor manera, al menos para este dataset, de incluir
informacidn de contexto en un sistema de recomendaciones para publicidad ubicua.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1.

Conclusiones del estado actual del conocimiento

El enfoque de vigilancia tecnoldgica mostré que el tema de Sistemas de recomendaciones
basados en contexto estd actualmente en investigacién, puesto que aunque se encuentran
algunos trabajos relacionados, atin es necesario realizar esfuerzos para sacar el mayor provecho
de este tema. Adicionalmente, se evidenci6 que este tipo de sistemas pueden ser implementados
en un sinntimero de campos.

Los sistemas de recomendaciones para publicidad ubicua son también un tema en constante
investigacion. Sin embargo, los sistemas de este tipo y que ademds incluyan informacién
contextual han sido muy poco explorados, hasta el punto que son muy escasos los datasets con
caracteristicas de contexto usables en un sistema de recomendaciones de este tipo.

El rango de fechas consultadas estd entre 1997 y 2016, dado a que muchos conceptos se
remontan a hace ya més de 15 afios, pero sus implementaciones siguen solucionando problemas
actuales. Adicionalmente, como se menciond se trata de un tema en constante investigacidn por
lo que es entendible que existan proyectos que se estdn publicando en el presente afio.

Se logré estudiar algunos trabajos enfocados en el concepto de publicidad ubicua, muchos
de ellos se quedan en el concepto y no presentan una implementacién de la misma. Algunos
aunque si implementan sistemas de publicidad ubicua no se presentan como sistemas de
recomendaciones y tampoco incluyen la informacién del contexto.

Se estudiaron trabajos que presentan la importancia de utilizar contexto dentro de los sistemas
de recomendaciones. Sin embargo, s6lo se enfocan en ensefiar el concepto de reduccién de
dimensionalidad como un mecanismo para incluir mds variables dentro del espacio cldsico
R : Usuario x Item agregando una nueva dimensién R : Usuario x Item x Contextoy no
se expresa exactamente las variables de contexto utilizadas.
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6.2.

Muchos trabajos se enfocan en la validacién del mejor momento para incluir el contexto, en un
prefiltro o en un postfiltro. Otros presentan la posibilidad de utilizar similitud entre contextos,
pero no expresan un mecanismo exacto para medir dicha similitud y se limitan a determinar si
el concepto es valido, dejando estaticos los valores de similitud para un conjunto de contextos
predefinidos. Asimismo, L.os pocos trabajos que muestran implementaciones de estos sistemas
s6lo utilizan una tnica variable y por tanto no especifican el dominio completo de las mismas.

Conclusiones de contexto en entornos de publicidad ubicua y su
implantacion en Sistemas de recomendaciones

Dado a que existen distintas definiciones para el contexto, se debe hacer un estudio a fondo
de lo que cada definicién describe para llegar a una que se adapte completamente a los
requerimientos del sistema. Para este caso particular se basé en la definicién dada por Schillit

en la que se establece que el contexto se compone de tres aspectos “dénde estds”, “con quién
estas” y “con qué recursos cuentas’.

Aunque existen algunos modelos de contexto para entornos de publicidad, no han sido pensados
para ser usados en Sistemas de Recomendaciones. En este trabajo se hizo una adaptacion del
modelo de Bauer y Spiekerman pensado para un caso especifico de publicidad ubicua conocida
como digital signage. Las principales adaptaciones consistieron en eliminar los niveles macro
y micro, pues la publicidad es principalmente situacional; y en la agregacién de la variable
“interaccion con el sistema”.

El incluir nuevas variables a un sistema de recomendaciones sugiere migrar del espacio
bidimensional U x I a un espacio multidimensional donde cada variable de contexto se
convierte en una nueva dimensién que debe ser tenida en cuenta. Adomavicius ha planteado
una alternativa para la solucién de la nueva matriz de factorizacién, mediante una aproximacion
de reduccion de dimensionalidad que permite regresar a una matriz bidimensional y aplicar
algoritmos de filtrado colaborativo clésico.

Aunque existen tres posibles opciones para hacer la reduccién de dimensionalidad, estudios
previos demostraron que una aproximacion basada en modelo puede generar mejores resultados
respecto a la métrica de precisidn, en la mayoria de los casos. Para este trabajo se realizaron
algunas pruebas usando prefiltrado y postfiltrado, obteniendo con ellas resultados poco
relevantes. Dichas conclusiones combinadas con afirmaciones de otros autores dieron paso a la
seleccion de una aproximacion basada en modelo como mecanismo de inclusién de contexto
dentro del sistema de recomendaciones.

Se logré generar una adaptacion de las ecuaciones de filtrado colaborativo cldsico user-user
e item-item para agregar en ellas la informacién contextual. Al hacer estas adaptaciones se
encontré que para un filtrado user-user no es posible incluir informacién del ambiente del
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proveedor, pues en este caso los items se dejan constantes mientras se evaldan las similitudes
entre los usuarios. En el caso del filtrado item-item ocurre lo contrario y no es posible incluir
informacién del ambiente del consumidor. El ambiente fisico por su parte, puede ser tenido en
cuenta en ambos filtrados.

= Algunos ejercicios demostraron que tener en cuenta el contexto puede cambiar por completo
el nivel de similitud entre los usuarios y que estos resultados pueden hacerse extensibles
a la similitud entre items. Por este motivo se planted otra manera de incluir contexto en el
modelo afectando directamente la ecuacién encargada de medir similitud entre usuarios o items.

» Las aproximacién basada en modelo para la inclusién de informacién contextual sugiere la
necesidad de determinar un mecanismo para medir la similitud entre dos contextos. Para ello
se planted una ecuacién de similitud de contextos partiendo de la distancia euclidiana entre
dos objetos. Cabe resaltar que esta ecuacidon de similitud requiere ademds de las variables
contextuales, pesos de importancia para cada una de ellas y, por tanto, se requiere que el
dataset permita tener indicios de estos pesos o que se haga un estudio de marketing que permita
definirlos con mas rigor.

= Una dltima aproximacién a la inclusion de informacién contextual sugerida es eliminar el
factor de similitud entre usuarios de la ecuacién de filtrado y en su lugar poner la similitud
entre contextos, con la modificacién de que esta similitud de contextos incluirfa en su célculo
la similitud entre usuarios o items como una distancia mas.

= Fl dataset es una de las partes mas importantes en el momento de hacer pruebas a un sistema
de recomendaciones. Sin embargo, para el caso especifico de publicidad no son muy comunes
los datasets y atin menos que también involucren informacidn contextual. Por este motivo fue
necesario diseflar un aplicativo que permitiese recolectar calificaciones sobre algunos anuncios
obtenidos del dataset de SMARTA e incluir en ellos informacidn del contexto de la calificacion.
El aplicativo en cuestién fue desarrollado usando tecnologias Web, cont6 con la participacién
de cerca de 100 usuarios y logré conseguir mds de 1500 ratings. Dicho dataset se encuentra
disponible para ser utilizado en trabajos relacionados.

= Para determinar los pesos de cada una de las variables contextuales se solicité en el mismo
aplicativo la razén primordial por la cual los usuarios daban su calificacion a los anuncios, luego
el peso de la variable es equivalente a la probabilidad de que dicha variable sea seleccionada
como razoén principal.

= El hacer varias iteraciones del experimento para reunir informacién contextual permitié depurar
el aplicativo antes de salir a produccién. Muchos de los consejos aportados por potenciales
usuarios, permitieron tomar decisiones clave que ayudaron a obtener excelentes resultados en
el dataset final.
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6.3.

6.4.

Conclusiones de Construccion de un sistema de recomendaciones
soportado en informacién contextual

Tomando como base la arquitectura de un sistema de recomendaciones simple de Mahout, logré
construirse una arquitectura de referencia para sistemas de recomendaciones que involucran in-
formacién contextual utilizando las ecuaciones planteadas en el capitulo 3. Dicha arquitectura,
puede superponerse al marco de trabajo Mahout y facilitar su utilizacién por parte de terceros.
Adicionalmente se construyé un piloto que permite la evaluacion del sistema construido, y que
serd descrito con detalle en el capitulo 5 donde, a partir del plan de pruebas, serd mas facil de
comprender.

Dado a que se disefié una arquitectura basada en interfaces de JAVA, se hace ficilmente
escalable para sistemas de recomendaciones en otros entornos. De hecho, se facilita la
generacion algoritmos de recomendaciones utilizando contextos diferentes a los planteados
durante el desarrollo de este proyecto, pues para ello sélo bastaria con extender la clase
“ContextRecommender”, demostrando la facilidad de escalabilidad del sistema.

Se construy6 la libreria “Mahout Context Recommeder”” como una contribucién a la comunidad
de desarrolladores, usuarios y otros involucrados en el marco de trabajo Mahout. Dicha
libreria contiene todas las clases planteadas en el diagrama 4.4 y fue disefiada para utilizarse
como una extension del framework, de forma que es facil de utilizar, altamente escalable y
adaptable a diferentes dominios. Esto puede verse evidenciado en el anexo B donde con cinco
sencillos pasos puede construirse un sistema de este tipo completamente habilitado para generar
recomendaciones. En cuanto a la evaluacién de los sistemas desarrollados utilizando dicha
libreria, vale la pena destacar que guarda una estrecha relacidon con los médulos bésicos de
Mahout y por tanto, es posible utilizar sus algoritmos de evaluacion sin mayores modificaciones.

Conclusiones de experimentacion y resultados

Se realiz6 una validacién de los algoritmos presentados en el capitulo 3 en dos etapas: primero
se hicieron unas pruebas offline usando métricas de precisiéon y RMSE. Estas pruebas permi-
tieron descartar la variacion de usar la similitud de items o usuarios como parte del contexto,
pues desmejoraba el resultado de las predicciones. Luego estas mismas pruebas mostraron que
el incluir el contexto dentro del calculo de similitud entre usuarios o items, podria mejorar
la precisién del sistema casi en un 100 %, de esta manera se descartd la variacion C para la
inclusién de contexto y se realizo la segunda etapa de experimentacién sélo con la variaciéon B
(contexto dentro de la similitud de usuarios o items). En la segunda etapa se realizaron pruebas
online donde 15 usuarios hicieron el proceso de calificar items y recibir recomendaciones a
partir de los seis algoritmos: user-user e item-item cldsicos, considerando tanto el contexto
como la similitud de los usuarios, considerando solo un contexto en un filtrado user-user
(contexto basado en el usuario), considerando tanto el contexto como la similitud de los items
y considerando solo un contexto en un filtrado item-item (contexto basado en el item).
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6.5.

Las pruebas online demostraron que los algoritmos user-user tienen un mejor resultado en cuan-
to a RMSE vy precision que los algoritmos item-item para este dataset especifico, y ademds para
el filtrado colaborativo user-user, el incluir el contexto genera una mejora significativa en la
prediccion y en las recomendaciones. Los valores de precision en la prueba online para los al-
goritmos context-user y context-based-user estuvieron por encima del 50 % lo que representa
un muy buen valor en términos de medir la calidad del sistema de recomendaciones. Por su par-
te, la aproximacion Context-Based-User presentd los mejores resultados en todas las pruebas y
permite concluir que es la mejor manera, al menos para este dataset, de incluir informacién de
contexto en un sistema de recomendaciones para publicidad ubicua.

Trabajo Futuro

Es necesario evaluar el sistema utilizando un dataset distinto al construido aqui para deter-
minar nuevos hallazgos que puedan presentarse. Dichos datasets deben contener informacién
contextual que se encuentre ajustada al modelo planteado para que pueda ser procesado por el
sistema, estas mismas limitaciones llevaron a que no fuera posible encontrar distintos datasets
durante la ejecucion de este trabajo.

El sistema no fue evaluado considerando métricas de rendimiento, por tanto, con el objetivo de
ponerlo en produccién es necesario realizar dichas pruebas.

Este trabajo sélo se enfoca en la utilizacién del modelo contextual planteado pero no determina
los mecanismos para recolectar dicha informacién de forma implicita. Para este proceso deben
realizar esfuerzos utilizando diferentes tecnologias que permitan el descubrimiento de la
informacion.

Es posible que las ecuaciones planteadas funcionen en distintos dominios de aplicacién. Sin em-
bargo, puede darse el caso de que alguna de ellas funcione mejor que las otras en cada dominio,
por tanto, se requieren pruebas adicionales acorde al objetivo del sistema para el cual se utilicen.

Se considera que la arquitectura manejada por la libreria y la estructura de clases puede ser
aplicada a diferentes dominios, no sélo al de publicidad. Sin embargo, las medidas de similitud
de contexto son especificas para el modelo de publicidad disenado y para el dataset utilizado,
por tanto se requiere un trabajo adicional para generar el mecanismo de cédlculo de similitud
entre contextos propio del entorno de aplicacién.

La libreria puede extenderse para soportar diferentes mecanismos de inclusién de contexto.
Para este trabajo se enfocé en medir la similitud entre contextos tinicamente con una distancia
euclidiana, y es posible que otras medidas de similitud como la correlacién de Pearson o
Spearman puedan utilizarse para realizar esta medida. La libreria desarrollada cuenta con todo
lo necesario para facilitar la implementacién de estas medidas de similitud de contextos sin
alterar otros médulos, como el recomendador o el modelo de datos.
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Anexo A

Descripcion de casos de uso de la libreria
Mahout-Context-Recommender

Antes de presentar el diagrama de casos de uso, es importante resaltar que dado a que lo que se espera
construir inicialmente es una libreria que permita incluir la informacién de contexto dentro de los
sistemas de recomendaciones en el framework Mahout, los usuarios de la libreria serdn aquellos pro-
gramadores o desarrolladores de software que pretendan dotar a sus sistemas con esta funcionalidad.
La figura A.1 presenta las funcionalidades que un desarrollador esperaria poder realizar con la libreria.

Aunque el caso de uso “Obtener recomendaciones usando contexto” se puede considerar como la
funcionalidad principal de la libreria, existen también otros casos que son valiosos. Por ejemplo,
el construir un modelo de datos usando la informacién contextual o el poder calcular la similitud
entre contextos, son funcionalidades que apoyan a la generaciéon de recomendaciones y que también
pueden ser utilizadas de forma aislada con otros objetivos. A continuacion se describen cada uno de
los casos de uso del diagrama.

1. CU1: Construir un modelo de datos contextual
Actores: Usuario Programador.
Requisitos: El usuario cuenta con la informacidon necesaria para construir el modelo de
datos. Dicha informacién puede estar contenida en un archivo de texto plano, base de datos o

generarse por codigo.

Flujo de eventos:

a) El usuario determina el tipo de almacenamiento de los datos y crea una conexién segtin el
caso.

b) El usuario inicializa el modelo con la conexién creada.
¢) El sistema retorna un modelo de datos con los elementos almacenados.

Flujos alternos: Si el elemento que almacena los datos no cuenta con la informacién requerida
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Anexo A. Descripcion de casos de uso de la libreria Mahout-Context-Recommender

Calculate Context «library>>

Similarity Manhout-Context
T Recommender

Get Recommendations
Using context

I <«Include>>

«Extends>>

Make a Context & Make a Datamodel
Data model from Database

User
Developer

Get User Similarity
Using context

Get Item Similarity
Using context

Figura A.1: Diagrama de casos de uso de la libreria Fuente: propia
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se genera una excepcion.

Resultado: Modelo de datos con los elementos almacenados.

. CU2: Construir un modelo de datos a partir de base de datos
Actores: Usuario Programador.

Requisitos: El usuario cuenta con una base de datos con la informacién necesaria para
construir el modelo. Dicha base de datos cuenta con una tabla que almacena las preferencias y
los identificadores de usuarios, items y contextos.

Flujo de eventos:

a) El usuario importa los controladores necesarios para la conexion con la base de datos.

b) El usuario crea una conexion con la base de datos indicando la tabla que almacena las
preferencias y los nombres de columnas para el id de usuario, iftem y contexto.

¢) El sistema retorna un modelo de datos con los elementos almacenados en la base de datos.

Flujos alternos: Si el elemento que almacena los datos no cuenta con la informacién requerida
se genera una excepcion.

Resultado: Modelo de datos con los elementos almacenados en la base de datos.

. CU3: Calcular similitud entre contextos
Actores: Usuario Programador.

Requisitos:
» El usuario ha configurado correctamente los pesos para cada una de las variables contex-
tuales, asi como las distancias.

= El usuario ha construido el modelo de datos y los contextos que se desean comparar se
encuentran incluidos en dicho modelo.

Flujo de eventos:

a) El usuario instancia un objeto que permita realizar el cdlculo de similitud.

b) El usuario invoca el calculo de similitud entregando como pardmetros los ids de cada uno
de los contextos.

c) El sistema retorna un valor de similitud entre los dos contextos comparados.
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Anexo A. Descripcion de casos de uso de la libreria Mahout-Context-Recommender

Flujos alternos: Si alguno de los contextos o0 ambos no son encontrados dentro del modelo de
datos se genera una excepcién indicando el problema.

Resultado: Valor de similitud entre dos contextos dados.

. CU4: Calcular similitud entre usuarios usando contexto
Actores: Usuario Programador.

Requisitos: El usuario ha definido un mecanismo de célculo de similitud entre contex-
tos.

Flujo de eventos:

a) El usuario instancia un objeto que permita realizar el célculo de similitud entre usuarios
utilizando contexto.

b) El usuario invoca el célculo de similitud entregando como pardmetros los ids de cada uno
de los usuarios.

¢) El sistema retorna un valor de similitud entre los dos usuarios comparados.

Flujos alternos: Si alguno de los usuarios o ambos no son encontrados dentro del modelo de
datos se genera una excepcion indicando el problema.

Resultado: Valor de similitud entre dos usuarios dados.

. CUS5: Calcular similitud entre items usando contexto
Actores: Usuario Programador.

Requisitos: El usuario ha definido un mecanismo de célculo de similitud entre contex-
tos.

Flujo de eventos:
a) El usuario instancia un objeto que permita realizar el cdlculo de similitud entre items
utilizando contexto.

b) El usuario invoca el célculo de similitud entregando como pardmetros los ids de cada uno
de los items.

c) El sistema retorna un valor de similitud entre los dos iftems comparados.

Flujos alternos: Si alguno de los items o ambos no son encontrados dentro del modelo de
datos se genera una excepcion indicando el problema.
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Resultado: Valor de similitud entre dos items dados.

6. CUG6: Generar recomendaciones usando contexto
Actores: Usuario Programador.

Requisitos:

a) El usuario ha construido un modelo de datos que incluye informacién contextual.
b) El usuario ha definido un mecanismo de calculo de similitud entre contextos.
¢) El usuario ha definido un mecanismo de célculo de similitud entre usuarios o items.

d) El usuario ha definido una vecindad en caso de ser necesario.

Flujo de eventos:
a) El usuario instancia un objeto que permita generar las recomendaciones para un usuario
dado.

b) Elusuario invoca la generacion de recomendaciones entregando como pardmetros el id del
usuario para el cual desea recomendar, el nimero de recomendaciones solicitadas y el id
del contexto para el cudl se recomendara.

c) El sistema retorna un listado de {tems recomendados cuya longitud es igual o menor a la
cantidad de items solicitados por el usuario.

Flujos alternos: Si el modelo de datos no es un modelo de datos contextual se genera una
excepcion indicando el problema.

Resultado: Listado de items recomendados.
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Anexo B

Implementacion de un Sistema de
Recomendaciones que involucra
informacion contextual utilizando la

libreria ‘“Mahout Context
Recommender’

En este anexo se describe el paso a paso para la construccién de un Sistema de recomendaciones
que involucra informacién contextual a partir de la utilizacién de la libreria Mahout-Context-
Recommender. Para ello se utilizard el IDE de desarrollo Eclipse en su versiéon Kepler, el kit de
desarrollo de JAVA (JDK) versién 7 y la distribucién 0.7 de Mahout. En esta seccidn se presentaran
los pasos necesarios para llevar a cabo la tarea principal que puede realizarse con la libreria. Es decir,
la generacién de recomendaciones utilizando contexto. Esta funcionalidad se encuentra expuesta en
el diagrama de casos de uso presentado en al figura A.1 y hace uso de las otras funcionalidades de la
libreria.

Las siguientes secciones describen los pasos para construir el SR con informacion contextual.

B.1. Agregar las librerias necesarias al proyecto

Las librerias que se requieren son bdsicamente la distribucién 0.7 de Mahout que se puede
agregar al proyecto mediante sus archivos .jar y que pueden ser descargados del siguiente link:
https://archive.apache.org/dist/mahout/0.7/mahout-distribution-0.7.tar.gz

Adicionalmente se requieren el driver JDBC para MySQL (para este caso se utiliz6 la versién 5.1.22)
y la libreria generada en este proyecto (MahoutContextRecommender.jar), ambos se encuentran
también en paquetes .jar.
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B.2. Instanciar un Modelo de datos que incluye informacion contextual

Durante el desarrollo de la libreria solo se implementaron las clases necesarias para construir un
modelo a partir de una base de datos MySQL. Sin embargo, es posible implementar las clases
necesarias para construir modelos de datos a partir de archivos de texto plano o bases de datos
en motores diferentes a MySQL. Para este caso particular se presentard cdmo construir el modelo
utilizando las clases ya implementadas. Para ello se debe contar con una base de datos como la de la
figura 4.5.

La instanciacion del modelo de datos se realiza en los siguientes pasos:

= Crear un DataSource:
La fuente de datos o DataSource es una clase del Driver JDBC de MySQL que permite hacer
una conexion con la base de datos. Para generarla se requiere inicialmente importar la clase
MysqlDataSource y luego inicializarla con los datos de conexién de la base de datos. El c6digo
de la figura B.1 es un ejemplo para la creacion de la fuente de datos.

import com.mysql.jdbc.jdbc2.optional.MysqlDataSource;

public class ContextRecommender {

MysqlDataSource = new MysqlDataSource();
.setServerName( )3
.setUser( DE
.setPassword( )3
.setDatabaseName( DE

Figura B.1: Creacién de la fuente de datos Fuente: propia

= Crear un “almacén’ de conexiones:

Una buena practica cuando se trabaja con base de datos es utilizar almacenes o en inglés
“pools” de conexiones. Con ello, se mantienen algunas conexiones abiertas y de esta manera
las consultas se hacen mucho méas rdpido. Mahout permite implementar este pool de cone-
xiones mediante la clase ConnectionPoolDataSource. La figura B.2 contiene el cddigo con la
implementacion.

= Crear el modelo de datos:
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B.3. Crear un objeto para medir la similitud entre contextos

import com.mysql.jdbc.jdbc2.optional.MysqlDataSource;
import org.apache.mahout.cf.taste.impl.model.jdbc.ConnectionPoolDataSource;

public class ContextRecommender {
MysqlDataSource = new MysqlDataSource();

ConnectionPoolDataSource
= new ConnectionPoolDataSource( )8

Figura B.2: Creacién de una piscina de conexiones para la base de datos Fuente: propia

Una vez se tiene el almacén de conexiones, es posible generar el modelo de datos. Para ello
simplemente es necesario importar las clases ContextDataModel y MySQLJDBCContextData-
Model e instanciar. La instanciacion solicita como pardmetros el nombre de la tabla donde se
encuentran los registros de preferencias y los nombres de las columnas: usuario, item, contexto,
preferencia y timestamp. La figura B.3 presenta el codigo para la creacion del modelo de datos.

B.3. Crear un objeto para medir la similitud entre contextos

Después de creado el modelo de datos es posible generar un objeto encargado de medir la similitud
entre contextos. Para ello es necesario inicialmente importar las clases ContextSimilarity y Eucli-
dianContextSimilarity, siendo esta dltima una implementacién de la primera. La instanciacion sélo
requiere el modelo de datos como pardmetro de entrada. El cédigo de la figura B.4 presenta los
resultados.

B.4. Crear un objeto para medir similitud entre usuarios o items inclu-
yendo contexto

Como se presentd en el capitulo 3 la similitud de usuarios o items puede verse afectada al incluir
informacidn contextual. Para que esto se vea reflejado en el SR es necesario implementar la similitud
entre usuarios o items a partir de la clase PearsonCorrelationSimiliarity WithContext, la cual es una
implementacién de las interfaces UserSimilarity e ItemSimilarity. La figura B.5 incluye el cédigo
para realizar las instanciaciones. Cabe rescatar que esta clase solicita como pardmetro ademds del
modelo de datos, un objeto de tipo ContextSimilarity.
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contextual utilizando la libreria “Mahout Context Recommender’

s

import com.mysql.jdbc.jdbc2.optional.MysqlDataSource;

import org.apache.mahout.cf.taste.impl.model.jdbc.ConnectionPoolDataSource;
import org.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.ContextDataModel;

import org.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.MySQLIDBCContextDataModel;

public class ContextRecommender {
MysqlDataSource dataSource = new MysqlDataSource();

ConnectionPoolDataSource poolDataSource

= new ConnectionPoolDataSource(dataSource);
ContextDataModel dataModel = new MysqlJDBCContextDataModel(

poolDataSource,

"taste_preferences",

"user_1id",

"{tem_1id",

"context_1id",

"preference",

"timestamp",

_______________________________________________________________

_______________________________________________________________

import ...
import org.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.ContextSimilarity;
import org.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.EuclidianContextSimilarity;
public class ContextRecommender {
MysqlDataSource dataSource = new MysqlDataSource();
ConnectionPoolDataSource poolDataSource
= new ConnectionPoolDataSource(dataSource);

ContextDataModel dataModel = new MysqlJDBCContextDataModel(...);
ContextSimilarity contextSimilarity = new EuclidianContextSimilarity(dataModel);

_______________________________________________________________

Figura B.4: Instanciacion de un objeto para medir similitud entre contextos Fuente: propia
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B.5. Crear el recomendador utilizando informacion de contexto

import ...
import org.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender
.PearsonCorrelationSimilarityWithContext;

public class ContextRecommender {

UserSimilarity

= new PearsonCorrelationSimilarityWithContext( s
ItemSimilarity

= new PearsonCorrelationSimilarityWithContext( )5

Figura B.5: Instanciacion de un objeto para medir similitud entre usuarios e items incluyendo contexto
Fuente: propia

B.5. Crear el recomendador utilizando informacion de contexto

Una vez se han creado todo los objetos necesarios, el ltimo paso para construir un sistema de
recomendaciones utilizando contexto a partir de la libreria “Mahout Context Recommeder” es crear
el objeto encargado de hacer las recomendaciones. Para ello, es necesario instanciar un objeto del
tipo UserBasedContextRecommender cuando se desea trabajar con un filtrado user-user o del tipo
ItemBasedContextRecommender cuando se desea un filtrado item-item. Es importante mencionar
que en el caso de user-user se requiere también crear una vecindad y para ello s6lo basta con utilizar
un objeto del tipo UserNeighborhood de Mahout. La figura B.6 presenta el cddigo final para la
implementacién de un SR user-user incluyendo contexto (La implementacion para el SR item-item es
similiar).

Una vez se cuenta con la instancia del recomendador, es posible solicitar recomendaciones al sistema.
Para ello basta con ejecutar el método “recommend”, el cual recibe como pardmetros el id del usuario,
el nimero de recomendaciones esperadas y el id del contexto en el que se dard la recomendacion.
También es importante rescatar que dado a que la arquitectura de la libreria fue disefiada para que
pudiera convivir correctamente con la arquitectura de Mahout, es posible utilizar las herramientas de
evaluacion de sistemas de recomendaciones que Mahout trae por defecto también para sistemas que
incluyen contexto.

Al finalizar este paso se cuenta con la implementaciéon de un sistema de recomendaciones que
involucra informacién contextual y que ha sido disefiado para el campo especifico de la publicidad
ubicua, pues los célculos de pesos y el formato de los elementos de contexto han sido definidos a partir
del Dataset para publicidad ubicua generado en el capitulo 3. Como se menciond al principio de este
capitulo, esta librerfa podria ser extendida a diferentes ambientes de recomendaciones pero para ello
deben generarse implementaciones del medidor de similitud entre contextos propias para cada entorno.
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contextual utilizando la libreria “Mahout Context Recommender”

_______________________________________________________________

import
import
import
import
import
import

import
import
import

com

org
org
org
org

org.
.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.ContextRecommender;
.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.UserBasedContextRecommender;

org
org

public class ContextRecommender {

MysqlDataSource dataSource = new MysqlDataSource();
dataSource.setServerName("localhost");
dataSource.setUser("user_name");
dataSource.setPassword("password");
dataSource.setDatabaseName("database_name");

ConnectionPoolDataSource poolDataSource

ContextDataModel dataModel = new MysqlJDBCContextDataModel(

ContextSimilarity contextSimilarity = new EuclidianContextSimilarity(dataModel);
UserSimilarity userSimilarity

UserNeighborhood neighborhood

ContextRecommender recommender

.mysql. jdbc. jdbc2.optional.MysqlDataSource;
org.
.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.ContextDataModel;
.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender.MySQLIDBCContextDataModel;
.apache.mahout.cf.taste.similarity.UserSimilarity;
.unicauca.mahout.cf.taste.impl.recommender

apache.mahout.cf.taste.impl.model. jdbc.ConnectionPoolDataSource;

.PearsonCorrelationSimilarityWithContext;
apache.mahout.cf.taste.neighborhood.UserNeighborhood;

= new ConnectionPoolDataSource(dataSource);

poolDataSource,
"taste_preferences",
"user_1id",
"{tem_id",
"context_id",
"preference",
"timestamp",

)8

= new PearsonCorrelationSimilarityWithContext(dataModel, contextSimilarity);

= new NearestNUserNeighborhood(50, userSimilarity, dataModel);

= new UserBasedContextRecommender (datalModel,
neighborhood,
userSimilarity,
contextSimilarity);

_______________________________________________________________

Figura B.6: Cédigo para la implementacion de un SR user-user incluyendo informacién contexto Fuente:

propia
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Anexo D

Informacion del Dataset para publicidad
ubicua con informacion contextual
generado experimentalmente

En este anexo se describe el dataset para publicidad ubicua que contiene informacidn contextual
generado en una de las fases de experimentacion de este trabajo.

D.1. Informacion contenida en el dataset

La informacién contenida dentro del dataset puede apreciarse en la figura D.1

1. Usuarios (users): Contiene la informacién de las personas que utilizan el sistema. Sus atributos
se listan a continuacidn:

id (int): Identificador tinico del usuario.

name (string): Nombre del usuario.

sex (string [m,f]): Género del usuario, puede ser masculino (m) o femenino (f).
age (int): Edad del usuario. Para este experimento mayores de 18 afios.

email (string): Correo electrénico del usuario, utilizado para mantener contacto con el
mismo e invitarle a futuros experimentos, también para enviar la contrasefia en caso de
olvidarla.

login (string): Nombre de usuario utilizado para iniciar sesion en el aplicativo.

password (string): Contrasefia utilizada para iniciar sesién en el aplicativo.

2. Anuncios (ads): Contiene la informacién de los anuncios publicitarios que le son recomendados
a los usuarios. Sus atributos se listan a continuacion:

id (int): Identificador tnico del anuncio.

url (string): Direccién de la imagen que acompaiia el anuncio.
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generado experimentalmente

ads
bigint(20)
varchar(255)
varchar(50)
varchar(20)
tinyint(1)

taste_preferences

bigint(20) integer(10) id
varchar(50) bigint(20) hour
varchar(10) bigint(20) temperature

integer(3) integer(10) mood
varchar(50) float(10) weather
varchar(50) varchar(50) day

)

varchar(50) varchar(100

timestamp

Figura D.1: Informacidn del dataset contextual para publicidad ubicua Fuente: creacién propia

» title (string): Titulo del anuncio.
= description (string): Descripcion detallada.

= category (string): Categoria en la cual se encuentra clasificado. Las opciones son: ropa,
deportes, restaurantes, entretenimiento, hogar, tecnologia y vehiculos.

= enabled (bool): Para efectos del experimento algunos anuncios podian no ser muy utiles,

por este motivo solo se tenfan en cuenta aquellos que se encontraran habilitados.

3. Contextos (contexts): Contiene la informacién del contexto en el momento en que fue dada
una calificacion. Sus atributos se listan a continuacion:

= id (int): Identificador tinico del contexto (algunos contextos se reutilizan en distintas cali-
ficaciones).

= hour (string [day, night]): Momento del dia en el que fue expresada la calificacion, puede
ser dia o noche.

= temperature (string [cold, warm]): Temperatura percibida por el usuario en el momento
de dar la calificacién, puede ser frio o calor.

= mood (string [happy, normal, sad, boring]): Estado de 4nimo del usuario en el momento
de calificar, puede ser feliz, normal, triste o aburrido.

= weather (string [cloudless, cloud, rain]): Clima en el momento de calificar, puede ser
despejado, nublado o lluvia.
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D.2. Dataset resultante

day (int): Dia de la semana en el cual se expresa la calificacion, puede ser cualquier dia
de lunes (0) a domingo (6).

4. Calificaciones (taste-preferences): Contiene el listado de calificaciones que conectan los usua-
rios con los items y en contextos especificos. Sus atributos son:

D.2.

id (int): Identificador unico de la calificacion.
item-id (int): identificador del anuncio.
user-id (int): identificador del usuario.
context-id (int): identificador del contexto.

preference (float): Valor de la calificacion, para este experimiento se utiliz6 una escala de
1 (no le gusta para nada) a 5 (le gusta mucho).

reason (string [category, day, hour, mood, weather, sex, age]): Razén que llevo al usua-
rio a expresar la calificacién. Puede ser por la categoria del anuncio, por la temperatura,
por el dia, por el momento, etc.

other-reason (string): Cuando el usuario expresa que la razén por la que dio la califica-
cién no se encuentra enmarcada en ninguna de las variables planteadas, se le solicita que
suministre una descripcion de su razén. Con esto se espera identificar si alguna variable
importante no fue tenida en cuenta en el modelo general.

timestamp (timestamp): Fecha y hora en la cual se expresd la calificacién.

Dataset resultante

Una vez llevado a cabo el experimento se consiguié un dataset con las siguientes caracteristicas:

Usuarios: 98

Anuncios totales: 170

Anuncios activos: 130

Contextos: 57

Calificaciones: 1794
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