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RESUMEN

Los sistemas de recomendacion son ampliamente utilizados hoy en dia
gracias a su capacidad de analizar las preferencias de usuarios y sugerir
items. En el ambito educativo son aplicados principalmente en la
recomendacion de objetos de aprendizaje y en la guia de decisién de cursos

gue deben tomar los estudiantes.

El uso de los recomendadores, en su mayoria, no toma en cuenta el tiempo
en el que los usuarios mostraron preferencias por items. Consideramos el
tiempo como una variable importante para la aplicacion de un sistema de
recomendacion académico donde sea primordial el estudio de las decisiones
del estudiante a lo largo de su carrera. Por ejemplo, el semestre donde un

estudiante toma una materia.

Este trabajo realiza una adaptacion de un recomendador de materias de filtro
colaborativo basado en el usuario para lograr realizar recomendaciones
basadas en el historial académico de los usuarios para que también se tome

en consideracion el factor tiempo.

Presentando una nueva manera de verificar similitud entre dos estudiantes,

en donde no solo se debe tomar en cuenta la preferencia de un item, en este



caso la aprobacion de una materia, sino el orden y momento en que se
realizd la aprobacion para asi lograr comparar tendencias completas en la

manera de aprobar el flujo de una carrera entre los estudiantes.

Adicionalmente, se expone la medicion de la efectividad de dos métricas de
similaridad en el sistema de recomendacion de materias para estudiantes de
la carrera de Ingenieria en Telecomunicaciones ofertada por la FIEC -

ESPOL.

Con las pruebas realizadas se pretende determinar cual es la métrica de
similaridad idonea para la adaptacion del recomendador basado en el usuario

para asi obtener recomendaciones mas efectivas de materias.
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INTRODUCCION

Durante los dultimos afios, los sistemas de recomendacion han sido
herramientas que han contribuido a mejorar la experiencia de los usuarios
en las aplicaciones que estos utilizan. Numerosas empresas han apostado
por el uso de estas herramientas para lograr que sus sitios web posean un
ambiente personalizado, en donde el contenido que se les presenta a sus
usuarios esta estrechamente atado a sus preferencias personales. Algunos
de los sitios web en donde se puede encontrar el uso de los recomendadores
son Amazon, Netflix, Facebook y Twitter. Los cuales sugieren compras de
productos, peliculas, amistades y personas a seguir, respectivamente. La
gran cantidad de informacion filtrada de algunos usuarios sirve para ayudar a

otros, resultando en un entorno colaborativo.

La aplicacion de los sistemas de recomendacion en el plano comercial es
muy conocido, sin embargo su uso en otras areas como la educativa ha
despertado el interés de investigadores que ven en las instituciones
educativas una gran fuente de informacion apta para realizar

recomendaciones.

La precision de los sistemas de recomendacion basados en filtro

colaborativo, especificamente los basados en el usuario en gran parte se
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debe al calculo que mide la similaridad entre usuarios, por ello se realiza un

analisis de dos de ellas en el caso de estudio presentado.

El contenido de este trabajo se distribuye de la siguiente manera: en el
capitulo 1 se describe el problema, antecedentes, objetivos, justificacion y
alcance del presente trabajo. En el capitulo 2 se presentan los fundamentos
tedricos de los sistemas de recomendacion detallando conceptos de los
basados en filtro colaborativo, con mayor énfasis en los basados en el
usuario. En el capitulo 3 se describe el andlisis de la solucion. En el capitulo
4 se muestra el disefio y se detalla la implementaciéon de la solucion
presentada. Finalmente, las pruebas y resultados son mostrados en el

capitulo 5.
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CAPITULO 1

ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION.

Antecedentes y Descripcion del Problema

Antecedentes

En el ambito educativo los sistemas de recomendaciones han sido
ampliamente usados para el beneficio de estudiantes de escuelas
secundarias y universidades. Entre las aplicaciones mas notorias
estdn la recomendacion de objetos de aprendizaje y asesoria
académica en la recomendacion de materias o cursos de manera
personalizada. Una recomendacion personalizada requiere de un
conocimiento amplio de la informacién académica del estudiante por
parte de los asesores académicos, por ello se han implementado
sistemas que pretenden cumplir las mismas funciones de las personas

gue realizan dicho trabajo. Asimismo, estos sistemas pueden ayudar a



los asesores a tomar una mejor decisibn antes de que realicen

recomendaciones a sus estudiantes.

Haciendo las veces de un asesor académico, AARCON [1] es un
sistema de recomendacioén basado en casos [2] que recomienda los
cursos que debe tomar un estudiante de la Universidad De Paul
basandose en el programa académico de la institucién, el historial de
cursos tomados por el estudiante y la informacion de otros estudiantes
con un historial similar. Una funcion semejante cumple RARE [3], un
sistema de recomendacion de cursos para estudiantes de maestria
gue se basa en reglas de asociacién para inferir los cursos que
recomendara, incorpora mineria de datos y permite a los estudiantes
calificar las recomendaciones que se hacen a partir de la experiencia

de estudiantes que han finalizado sus estudios.

Ademas de cumplir funciones de asesores académicos algunos
sistemas usan informacion directa de los mismos asesores, Course
Agent, es un sistema implementado en la Escuela de las Ciencias de
la Informacién de la Universidad de Pittsburgh [4], toma esta
informacion junto con evaluaciones de los estudiantes sobre los

cursos gue han aprobado, la relevancia de que ellos creen que tiene la



materia para sus estudios y la informacion de un perfil definido por sus

objetivos de carrera para recomendarles otros cursos de interés.

Algunos sistemas combinan distintas técnicas de recomendacion,
como sucede en la Universidad de Dublin, comparando historiales de
materias electivas tomadas de sus estudiantes aplican filtros
colaborativos y tomando palabras que describen dichas materias
aplican un sistema de recomendacion basado en contenido. Un
estudio similar realizan Castellano y Martinez usando filtros
colaborativos para recomendar materias de especializacién y electivas

en el sistema de educacion espariol de escuelas secundarias [5].

Descripcién del Problema

De acuerdo a los proyectos citados en la seccién anterior vemos que
es posible aplicar los filtros colaborativos para recomendar materias
basadas en la informacién académica que una universidad posee de
sus estudiantes. Recomendar todas las materias que debe tomar un
estudiante en un término académico no es posible en todas las
instituciones educativas porque el flujo de materias de la carrera es fijo
y se cumple de forma obligatoria cada semestre. Para el caso de
universidades donde la eleccién de materias se realiza con mayor

grado de libertad, dos estudiantes de una carrera no necesariamente



se registrardn en las mismas materias a pesar de cursar el mismo

semestre.

Este escenario permite plantear la construccion de un sistema de
recomendacion que asista a los estudiantes en los procesos de
registro a lo largo de su carrera. En donde las recomendaciones se
realicen se basen en las aprobaciones que se han dado en una

determinada carrera.

De esta manera las elecciones exitosas de registros o dicho de otra
manera, las aprobaciones de las materias de estudiantes avanzados
pueden servir como experiencias “prestadas” para estudiantes nuevos
0 menos avanzados en su carrera, al momento de realizar la eleccion

de las materias a registrarse en un semestre.

Dado que lo que se busca es dar recomendaciones para cualquier
semestre de la carrera de un estudiante. Al momento de usar las
experiencias de otros estudiantes de la carrera, es fundamental
analizar el orden en que sus materias fueron aprobadas, de esta
manera, las sugerencias para el estudiante que se quiere asistir son
personalizadas y basadas en usuarios que tengan su misma

tendencia en el orden de aprobacion del flujo.



1.2.

Esta dUltima caracteristica no se encuentra presente en los
antecedentes mencionados, ya que la mision de estos sistemas es
recomendar cursos optativos, en su escenario el momento de tomar el
curso es irrelevante, y el problema se centra en escoger de una lista
llena de opciones que curso contribuye mejor a la formacién

académica en general

Justificacion

Un recomendador de materias en la ESPOL constituye una
herramienta de gran interés, ya que en la actualidad no existe un
meétodo de recomendacion, automatico o guiado por humanos, con el
gue el estudiante cuente previo a un registro, resulta interesante tomar
las experiencias de los estudiantes avanzados para que sean

aprovechadas por los nuevos.

El presente trabajo nace como una iniciativa que busca explorar la
viabilidad de la aplicacion de los sistemas de recomendacion en
nuestra universidad, y hallar un escenario para la implementacion de
este tipo de sistemas dentro de ella. De esta manera construir un

trabajo que sirva de base a futuros proyectos dentro de ESPOL.
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1.4.

Ademés se desea realizar un analisis del comportamiento de un
recomendador en el area de materias de pregrado, en un escenario
donde el orden de las preferencias debe ser tomado en cuenta.
También se aspira analizar las métricas de similaridad como factores

gue influyen directamente en la precision de un recomendador.

Objetivos

» Disefar e implementar un algoritmo de recomendacion de materias
a estudiantes, considerando la historia académica de los
MisMos.

* Determinar una métrica de similaridad idonea, para el caso de
estudio presentado.

* Implementar un nuevo tipo de recomendador en una libreria de
aprendizaje automatico ya existente.

* Implementar una interfaz de presentacion de resultados.

Alcance

En este trabajo se realiza la implementacion de un recomendador de
materias basado en el perfil académico de los estudiantes, que puede
ser ajustado a cualquier carrera de la ESPOL. El recomendador de

materias debe formar parte de una libreria de aprendizaje inteligente



ya existente. Ademas debe poder servir de base a futuras
implementaciones de aplicaciones de recomendacion para los
estudiantes de la ESPOL, asi como también a la construccion de
recomendadores de materias mas complejos en donde intervengan
otros factores de criterio de eleccion de materias como: las notas de

los estudiantes, valoraciones de los profesores en el CENACAD, etc.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS DE LOS
SISTEMAS DE RECOMENDACION.

Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendaciéon son una de las técnicas mas
conocidas de aprendizaje automatico y un tipo especial de filtrado de
informacion [6]. Estos sistemas se usan para inferir las preferencias
de los usuarios con la finalidad de recomendarles items que aun no
conocen. Un item es cualquier entidad que es objeto de
recomendacion en el dominio en el que aplicamos el sistema, sean

estos libros, peliculas, documentos, incluso personas.



Fuentes de Informacion
Para predecir las preferencias de los usuarios los sistemas de
recomendacion se valen de varias fuentes de informacion tales como
los atributos de los usuarios, los atributos y contenido de los items, y
la interaccion de un usuario con un item [6].
La interaccion de un usuario con un item es la accion que realiza para
demostrar interés en él, por ejemplo, cuando un usuario califica un
video con un numero de estrellas, cuando realiza la compra de un
articulo en linea, cuando le da clic al enlace de una foto. Con estas
acciones el usuario esta demostrando preferencia por el item y de
cierta manera lo esta evaluando.

+ Los atributos del usuario tales como ubicacion geografica, edad,
sexo, entre otros, son los datos que lo caracterizan y definen un
perfil.

+ Los atributos como el color, peso, marca, entre otros, caracterizan
a los items y nos permiten asociarlos con otros que tengan los
mismos atributos.

« El contenido de los items esta muy ligado al de documentos de
texto, cuyos atributos son las palabras que en él se hallan y sus
valores se determinan con mediciones basadas en la frecuencia

con que se repiten.
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Procesamiento de la informacion

Dependiendo de la fuente de informacion existen diversas técnicas
que se aplican para procesarlas y realizar las recomendaciones,
distinguiéndose tres clases principales: Filtro colaborativo, basados en

contenido, e hibridos.

Las evaluaciones resultantes de la interaccion usuario-item y la
informacion de las demas fuentes, luego de ser procesadas son
mostradas o filtradas previamente para presentarlas como

recomendaciones.

2.1.1. Sistemas de Recomendacién Basados en Filtro Colaborativo

El proceso de filtrar informacion usando técnicas que involucran la
colaboracion de varios agentes es aplicado en los sistemas de

recomendaciones para inferir gustos a partir de patrones.

En un ambiente en el que existe una gran cantidad de usuarios,
cada uno es una fuente de informacion que puede ser
representada por el conjunto de sus preferencias. Al usar la

informacion de todos para determinar patrones de preferencias se
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forma un entorno colaborativo, que servira para inferir, en base a

esos patrones las preferencias de otros usuarios.

Una de las principales caracteristicas de estos sistemas de
recomendaciones es gue la unica fuente de informacién necesaria
proveniente del usuario y del item es la existencia de la interaccion
entre ambos, independientemente de los atributos o propiedades

que los caractericen [7].

Al no depender de atributos particulares de los usuarios ni de los
items los sistemas de recomendaciones basados en filtro
colaborativo pueden ser usados en diversos dominios, es decir su
aplicacion se puede dar en distintas areas, el mismo
procesamiento de informacion puede ser aplicado en la
recomendacion de diversos tipos de items, sean estos peliculas,

libros, electrodomésticos, articulos electronicos, personas.

Formas de Interaccion

El usuario tiene diversas formas de interactuar con un item y cada
una de ellas tiene su representacion. Una de las formas de
interaccibn mas conocidas y usadas es el rating o votacion

valorada, que se representa con un valor numérico que el usuario
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elige dentro de un rango discreto para asignarselo a un item y

denotar un grado de preferencia por él.

Actualmente las redes sociales mas populares como Facebook y
Google+ optan por una votacion distinta, una forma de interaccion
con representacion binaria o booleana, donde se representa con 1
o verdadero el hecho que a un usuario le guste un item, y 0 o falso
si no. Un ejemplo comun de esta forma de interaccion se da
cuando se presenta un boton al usuario para que interactie y le
permitan expresar su preferencia por el contenido mostrado. La
Figura 2-1 muestra los botones usados por las redes sociales

mencionadas.

Figura 2-1 — Botones de Facebook y Google + para denotar
preferencia por un item
Las aplicaciones que no poseen una interfaz que le permita al
usuario evaluar directamente un articulo, interpretan otras
interacciones como fuente de informacion util, por ejemplo el

tiempo en segundos que el usuario permanece viendo el item.
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La mencién de URL's, el numero de visitas a una pagina web, dar
clic en un enlace, son otras representaciones de interaccion con un

item en aplicaciones web.

Evaluacion explicita e implicita

Con algunas formas de interaccion se denota de manera explicita
la preferencia hacia un item. El usuario expresa clara y
determinadamente su interés por él, por ejemplo cuando pulsa un
boton que indica que le gusta o asignandole un valor en un rango
numérico. Normalmente en los sitios web las evaluaciones

explicitas estan ligadas a una interfaz grafica que lo permite.

Cuando no existe un medio que permita a los usuarios denotar
interés explicitamente por un item, varias acciones del usuario son
analizadas y algunas de ellas, como permanecer una cantidad de
tiempo en una pagina web o dar clic en un enlace o ver un articulo
repetidas veces, son usadas para extraer informacion de

preferencias de forma implicita.

Al elegir como se obtendra la informacion sobre las preferencias
del usuario en sistema de recomendaciones se debe tomar en

cuenta la frecuencia con la que los usuarios cambian sus
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preferencias, factor que se relaciona directamente con la
frecuencia con la que un usuario evaluara un item. Para algunos
usuarios evaluar en reiteradas ocasiones no es de su agrado por lo
gue obtener evaluaciones implicitas seria la decision adecuada. La
Figura 2-2 muestra un esquema de la interaccion entre el usuario y

el item

Usuario

Evaltia — ltern

¢ v v

Wotacidn valorada Votacidn buleana o binaria Otras formas de interaccidn

Y

Explicita o Implicita

Figura 2-2 — Esquema de interaccion entre usuario e item

Representacion de las evaluaciones
El conjunto de datos obtenido por la interaccion de los usuarios
puede ser visto como una matriz donde las filas corresponden a

los todos usuarios y las columnas a todos los items.

Para cada interseccion entre usuario e item se asigna el valor de la
evaluacion obtenida por la forma de interaccion. Si es votacion

valorada se asigna el valor numérico. La Tabla | muestra un
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ejemplo de la representacion de votaciéon valorada visto como una

matriz.

Usuarios/items | item 1 | item 2 | item 3 | item 4

Usuario 1 7 - 5 2
Usuario 2 3 3 - 3
Usuario 3 8 4 6 1

Tabla | — Matriz de preferencias de Usuarios vs items usando
votacion valorada
Si es votacion binaria o booleana no es necesario tener un valor en
la interseccion usuario-item ya que de las dos posibles opciones
solo es de interés una de ellas, que ocurre cuando el usuario ha
evaluado el item (1 o verdadero), por lo tanto podemos obviar la
valoracion; resultando en un conjunto de datos sin valores de
preferencias. La Tabla Il muestra un ejemplo de la representacion
de votacion booleana o binaria visto como una matriz, en ella se ha
colocado un 1 para denotar que existe una preferencia del usuario
hacia el item, mas no representa en si un valor dentro de una

escala numérica discreta como ocurre con la votaciéon valorada.
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Usuarios/items |item 1 | item 2 | item 3 | item 4

Usuario 1 1 - 1 1
Usuario 2 1 1 - 1
Usuario 3 1 1 1 1

Tabla Il — Matriz de preferencias de Usuarios vs items usando
votacion booleana o binaria
En cada aplicacién, dependiendo de la forma de interaccién que se
implementa se pueden interpretar y procesar de distintas maneras
las evaluaciones obtenidas, asi algunos sistemas que por ejemplo
tomen en cuenta el tiempo en segundos que un usuario permanece
viendo una péagina web podrian tomar ese valor directamente o
decidir convertirlo en una representacion binaria o booleana
considerando la interaccion usuario-item solo si el tiempo supera

cierta cantidad de segundos.

La matriz resultante, representa el conjunto de preferencias de
todos los usuarios, cada una de sus celdas es un voto v;; de un

usuario i por un item j.

Notese que la estructura formada por usuario, item y preferencia
es la adecuada para la representacion del conjunto de datos

producto de las evaluaciones de los usuarios por los items, por
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consiguiente es la apropiada para crear los modelos de datos de

entrada de un sistema de recomendaciones.

Enfoques de algoritmos para filtro colaborativo

Existen dos enfoques para filtro colaborativo, basados en memoria
y basados en modelo. Los algoritmos basados en el modelo
generan un modelo estadistico que es aprendido para luego hacer
predicciones, puede ser visto como el célculo del valor esperado
de un valor de preferencia dado lo que sabemos del usuario. En los
calculos se utilizan redes bayesianas, agrupamiento, regresion

lineal, algebra lineal, métodos probabilisticos [7]

Los algoritmos basados en memoria usan métricas de similaridad
basadas en vectores, correlaciones y coeficientes para predecir el
valor de preferencia con la que un usuario evaluaria un item que

desconoce.

Métricas de similaridad
Una métrica de similaridad es una medida que determina el grado
de similaridad entre dos objetos. Podemos encontrar métricas que

se basan en correlacion, en similaridad de vectores, y coeficientes.
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Su aplicacion en un sistema de recomendacion consiste en

determinar usuarios o items similares entre si.

De las métricas que se detallan a continuacion el coeficiente de
correlacion de Pearson y el calculo basado en coseno son Utiles
para hallar similaridad cuando los valores de preferencia del
usuario por los items se expresan con votacion valorada. En
cambio, cuando la preferencia es expresada de forma binaria o
booleana, no son utiles, por ello se usan distintas métricas tales
como el coeficiente de similaridad Tanimoto y coeficiente

Loglikelihood, que no requieren de valores de preferencia.

Similaridad basada en coseno

Esta similaridad estd dada por la medicion del coseno del angulo
entre dos vectores, obtenido del producto punto entre ambos. Cada
usuario es tratado como un vector m-dimensional donde m es la
cantidad de items que han sido evaluados por ambos usuarios. El

valor de la similaridad esta dado por la Ecuacion 1.

AB (Ec. 1)

cos(8) = iz
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Dénde 6 es el angulo que se forma entre los vectores Ay B. A-B
es el producto punto entre ambos. ||A| ||B]| son los médulos de A

y B respectivamente.

Ya gque los valores de preferencia de los usuarios son numeros
positivos, el coseno del angulo solo tomara valores positivos en el
rango [0,1]. EI méaximo valor de similaridad, 1, se da cuando
ambos vectores (usuarios) apuntan en la misma direccion, es decir
que han evaluado los mismos items con los mismos valores, por el
contrario mientras el coseno del angulo mas se aproxime a 0

menos similares seran.

Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice que mide el
grado de relacidon entre dos variables siempre y cuando ambas
sean cuantitativas, es decir que se expresen mediante cantidades
numeéricas. Se aplica a variables con relacién lineal. El coeficiente
de correlacion de Pearson entre dos variables x y y queda
expresado en la Ecuacion 2.

Ec. 2
Gy ( )

Pxy —
Y Ox Oy
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Donde Oy, es la covarianza entre X y y, Ox es la desviacion

estandar de x, 0y es la desviacion estandar de y.

Si las variables son cuantitativas discretas, tal como sucede con los
valores de preferencia de los usuarios de un sistema de
recomendacion, podemos expresar el coeficiente como se detalla

en la Ecuacién 3.

B Y(x— ) (v—7) (Ec. 3)

x’ — = — =
Y Y2 x2 X y?

Donde x es cada valor de la variable x, y ¥ es su media aritmética.

De la misma manera y es cada valor discreto de la variable y, y

Y es su media aritmética.

El rango del coeficiente es [-1,1] donde obtener valores en el rango
(0,1] representa una correlacion positiva, si una de las variables
aumenta la otra también. Un coeficiente igual a cero significa que
no existe una relacién lineal entre ambas variables. Obtener
valores en el rango [-1,0) representa una correlacion inversa lo
cual significa que mientras una aumenta la otra disminuye, o

viceversa [8].
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En un sistema de recomendaciones cada variable y sus valores
discretos corresponden normalmente a un usuario y los valores de

sus preferencias respectivamente.

Coeficiente de similaridad de Tanimoto

Teniendo en cuenta dos conjuntos A y B que tienen elementos en
comun, el coeficiente de similaridad de Tanimoto, también conocido
como indice Jaccard, se expresa como la relacion entre la
cantidad de elementos que coinciden en ambos conjuntos y el total
de elementos de ambos. El coeficiente se expresa con se muestra
en la Ecuacion 4.

_ Ky (Ec.4)
£KI]1 + H10+K11}

T,

Donde Kj;; es el numero de elementos que ambos conjuntos
tienen en comun, Kop; es el numero de elementos que pertenecen
al segundo conjunto pero no al primero y Kjp; es el nimero de

elementos que pertenecen al primero pero no al segundo [9].

Aplicando este coeficiente a un sistema de recomendaciones cada
conjunto corresponde a un usuario cuyo contenido son los items
por los que tiene preferencia. El coeficiente toma valores en un

rango [0,1] donde O significa que no hay similaridad porque ambos
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usuarios no tienen items preferidos en comun, y 1 representa
similaridad total porque ambos usuarios han preferido los mismos
items. La Figura 2-3 muestra la representacion de dos usuarios,
cada uno como conjunto de items que prefirieron. Usando ambos

conjuntos el coeficiente de Tanimoto es igual a la Ecuacion 5.

Usuario A Usuario B

] ltems que
ltems preferidos | aypg ltems preferidos

solo por A prefieren solo por B

Figura 2-3 — Conjunto de preferencias de dos usuarios

Items que Ay B prefieren

¢ Items preferidos solo por A + Items preferidos solo por B+ Items que A v B prefieren

(Ec. 5)

Coeficiente Loglikelihood

El coeficiente de Loglikelihood expresa cuantas veces es mas
probable que los datos estén en un modelo que en otro. Se calcula
analizando cuentas de ocurrencia de eventos [10]. Teniendo dos
eventos, las cuentas de ocurrencia que se conoce de ellos son:

k11 : El ndmero de veces los eventos ocurren juntos.
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k12 : El numero de veces que el segundo evento ocurrié sin el
primer evento.

k21 : El numero de veces que el primer evento ocurrio sin el
segundo evento.

k22 : El nUmero de veces que algo mas ocurrié, no ocurrieron ni el

primero ni el segundo evento

Tomando las cuentas mencionadas el coeficiente de Loglikelihood,

LLR, entre dos eventos esta dado por la Ecuacion 6.

LLR = 2 XK X (Hc(k11;k12rk21; kz2) = (He(kyy, kip) + He(kay, kz2))

— (Hc(kyg,kzq) + Hc(klz:kzzj))

(Ec. 6)

Donde K es la suma total de ocurrencias y Hc es la entropia de
varias cuentas de ocurrencia de evento. La entropia de conjunto se
calcula por medio de la Ecuacion 7.

HC(C] =H (ZxEC JC] - Exec H(I]
(Ec. 7)

Donde C es el conjunto de al menos dos valores de cuentas de
ocurrencia mencionadas; y H es la entropia para un solo valor

numerico, determinada por la Ecuacién 8.
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X X
I ngE (Ec. 8)

H(x) =
En un sistema de recomendaciones cada cuenta se interpreta de la
siguiente manera tomando en cuenta dos usuarios para los que

queremos calcular similaridad:

k11 : El ndmero de items dos usuarios prefieren.

k12 : El numero de items que el segundo usuario prefirio y el
primero no.

k21 : El nimero de items que el primer usuario prefirido y el
segundo no.

k22 : El nimero de items que ninguno de los dos usuarios prefirio.

Procesamiento de valores de preferencias para siste mas
basados en memoria

Procesamos las preferencias de los usuarios para predecir qué tan
importantes  son para ellos los items que desconocen. La
prediccion del valor de preferencia o voto se realiza con funciones
de agregacion, que toman una coleccion de valores y devuelven
como resultado un anico valor [11]. Dado un usuario al que se le

quieren hacer recomendaciones, al cual llamamos usuario objetivo,
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y un item que €l desconoce, para predecir el valor que el usuario
objetivo le asignaria al evaluarlo se procesan los valores de
preferencias de otros usuarios hacia ese item. El caso mas basico
aplicado al procesamiento de preferencias es un promedio de sus

valores, que se lo calcula por medio de la Ecuacion 6.

1
Vs =3 Z vy (Ec. 9)

Donde vi; es el voto desconocido de un usuario objetivo i por un
item j, U’ es el conjunto de usuarios que evaluaron el itemjy N es
el nimero de usuarios en U'. Otra forma de predecir el voto es
usando una suma ponderada, como se muestra en la Ecuacion 7.

.. Ec. 10
vi; =k Z w(i,i") X vy ( )

i'ey’
Esta férmula presenta un detalle adicional que la pone en ventaja
sobre la primera, una ponderacién. La ponderaciéon esta
representada por w(i,i’) y normalmente es el valor resultante de
alguna métrica de similaridad usada entre el usuario i’ y el usuario
objetivo i. La ponderacion le da un peso al voto de cada usuario,
dandole mayor o menor relevancia. Esta férmula permite usar
cualquier métrica de similaridad gracias al factor k que la

normaliza. El valor de k se lo obtiene mediante la Ecuacion 8.
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1
Z:"EU’|W@ i)

k (Ec. 11)

Sin embargo esta formula no toma en cuenta que distintos usuarios
pueden usar el rango de valoraciones de manera diferente para

evaluar un item.

En un sistema que proporciona una escala entre uno y diez para
dar valoraciones a sus items, dos usuarios A y B pueden decidir
usar distintos valores que para denotar su maximo grado de
preferencia por un item. Si para A ese valores 10 y paraB es 8 y si
ambos son igual de similares que el usuario objetivo, el voto de A

tendrd mayor relevancia que el de B al usar la suma ponderada.

Para superar este inconveniente la suma ponderada se ajusta
usando desviaciones respecto al promedio de valores de
preferencia del usuario i’ , en vez de los valores absolutos de los
votos, como se lo muestra en la Ecuacion 9.

(Ec. 12)
— n JI —
vij=7,+k Z w(i, i") X (”:",j_ v
i'eu’
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. . . .
Donde fy i son los promedios de los valores de preferencias

de los usuarios i e i’ respectivamente. El promedio de los valores

de preferencias ¥ de un usuario esta dado por la Ecuacion 10.

1
7= Z D, (Ec. 13)

JEA

Donde A es el conjunto de items que el usuario evaluo, v; es el

valor de preferencia del usuario por un item j.

Procesamiento de preferencias sin valores de prefer  encias

Para el caso booleano donde el modelo de datos no tiene valores
de preferencias no se deben aplicar estas operaciones, se usan
otros célculos para determinar qué tan importante es un item para
el usuario. El resultado puede ser visto como un valor de
preferencia. Una de las opciones es la suma de las ponderaciones,

se la muestra en la Ecuacién 11.

Vi = Z w(i,i") (Ec. 14)
i'en!
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Una observacion hacia este calculo es que el valor de preferencia
sera el mismo para items diferentes que han sido evaluados por

los mismos usuarios de U’.

Enfoques de los sistemas basados en memoria
Uno de los enfoques, conocido como “basado en el usuario”,
recomienda al usuario los items que evaluaron otros usuarios con

gustos similares.

Otro de los enfoques, “basado en el item”, se sustenta en el hecho
que a las personas les suele gustar cosas similares a las que ya
les gusta, por lo tanto recomienda a un usuario los items similares

a los que ha preferido antes.

Problemas de los sistemas de recomendacion de filtr 0]

colaborativo

Existen varias situaciones que al presentarse en un recomendador
de filtro colaborativo pueden representar problemas al momento de
realizar las recomendaciones. A continuacion se nombran vy

explican los diferentes tipos de problemas.
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El problema del nuevo usuario
Se presenta en los basados en memoria y basados en modelo,
cuando un usuario es nuevo en el sistema es dificil recomendarle

items ya que no hay evaluaciones pasadas conocidas de él.

El problema del nuevo item
Un item nuevo no ha sido evaluado por nadie por lo que no se

sabe a quién le gusta o no.

Escasez de valores de preferencias.
Se da cuando el numero preferencias conocidos de un usuario es
muy reducido, la escasez de esta informacion dificulta la prediccion

de preferencias precisas.

Gustos inusuales

Ocurre cuando un usuario tiene gustos inusuales, lo que hace
complicado hallar usuarios similares a é€l. Para contrarrestar este
problema se puede usar los datos de perfil de usuario para hallar
sus similares, comparando su localizacion, género, edad y demas

informacion que los caracteriza.
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Para contrarrestar los problemas del nuevo usuario y nuevo item,
se suelen usar ambos enfoques, memoria y modelo en el mismo

sistema.

Recomendador Basado en el Usuario

Un sistema de recomendacion basado en el usuario se sustenta en
el hecho que a las personas les suele gustar las mismas cosas que
a otras personas con preferencias similares y se enfoca en la
similaridad que hay entre varios usuarios. El objetivo es estimar el
valor de preferencia del usuario objetivo por un item que €l no
conoce, pero los otros usuarios si. El usuario objetivo es aquel al
que se le hacen recomendaciones. Las fases del recomendador

basado en el usuario son las siguientes:

a) Hallar qué tan similares son todos los usuarios al usuario
objetivo.

Para hallar la similaridad entre dos usuarios se utiliza el
conjunto de preferencias de cada uno. Tomando ambos
conjuntos de preferencias se hacen calculos usando una
métrica de similaridad. El proceso se realiza entre el usuario

objetivo y cada uno de los demas usuarios. El resultado de esta
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fase es una lista de valores dados por la métrica de similaridad
que determinan qué tan similar es el usuario objetivo a

cualquier otro usuario.

b) Formar una vecindad.

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

valor minimo de similaridad.

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

usuarios cuya similaridad con el usuario objetivo es la mas alta.

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

objetivo es mayor o igual a un valor.

De esta manera quedan definidos dos tipos de vecindades, la

de N cercanos y la de umbral.
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c) Tomar los items desconocidos para el usuario objetivo y que
han sido evaluados por los usuarios de la vecindad.

Los posibles items de interés para el usuario objetivo son
aguellos que aun desconoce. El sistema de recomendaciones
solo podra recomendarlos si conoce informacion sobre ellos,
dicha informacién proviene de las preferencias de otros

usuarios, especificamente de los que pertenecen a la vecindad.

d) Para cada uno de los items que el usuario objetivo no
conoce haga la prediccion del valor de preferencia con el que
el usuario objetivo lo evaluaria.

La prediccion del valor de preferencia se realiza con funciones
de agregacion antes descritas para procesamiento de
preferencias, que toman una coleccidén de valores y devuelven
como resultado un uUnico valor. Para el caso booleano se
determina qué tan importante es un item para el usuario

objetivo sin usar valores de preferencia.

A continuacion en la Figura 2-4 se muestra el pseudocdédigo del
algoritmo de un sistema de recomendacion de filtro colaborativo

basado en el usuario:
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1.Inicio.
Z?.Para cada wsuario gue no es el wsworio ohjetivo.

3.Calcular una similorided S con el usuerio objetivo y forme una

vecindad
4.Para cada item i gue un usuario de la vecinded ha evaluado pero el wsuario
objetivo no
5.Para cada usuario v de la vecindod que evalud i
f.Realice la prediccidn del valor de preferencia del wsuario
objetivo hacia i usando el valor de preferencia de v hacia i.

7.Fin.

Figura 2-4 — Algoritmo de un recomendador de filtro colaborativo
basado en el usuario
En las lineas 2 y 3 se realiza la primera fase y segunda fase del
algoritmo basado en el usuario, se calcula la vecindad del usuario
objetivo usando la similaridad hallada entre él y los demas
usuarios. De la linea 4 hasta la 6 se realiza la tercera y cuarta fase,
se hace el calculo de la prediccion de preferencias del usuario

objetivo.

La Figura 2-5 muestra un esquema general de los sistemas de
recomendaciones, detallando la subdivisién de los basados en filtro

colaborativo.



Sistema de Recomendacion

Hibrido

Baszado en Basado en filtro
contenido colaborativo
Basado en Bazado en
modelo memaoria

Basado en el usuario

Basado en el item

Figura 2-5 — Esquema de los sistemas de recomendacion
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CAPITULO 3

ANALISIS DE LA SOLUCION.

La ESPOL posee registros de todas las materias aprobadas que los
estudiantes obtienen a lo largo de su carrera. Estos datos resultan ser
aprovechables para obtener informacion acerca de experiencias
exitosas de registros de materias. Estas experiencias pueden ayudar a
establecer una guia para otros estudiantes, al momento de elegir una
combinacion idénea de materias durante un registro ya que pueden

ser interpretadas como preferencias implicitas.

Nuestro trabajo parte de la l6gica de recomendacion basada en el
usuario que establece que: si los gustos de un usuario determinado
son parecidos a los gustos de un grupo de usuarios, es posible
deducir un grupo de items idéneos para el usuario si se le recomienda

aguellos items que eligieron los usuarios del grupo similar. Adaptando
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la misma idea al caso de recomendacion de materias de pregrado,
podemos inferir que es posible recomendar materias a un estudiante
buscando estudiantes que hayan tenido un historial académico similar
y que es muy probable que aquellas materias que ellos eligieron en el
semestre que se esta recomendando seran las materias idoneas para

el estudiante en cuestion.

Debido a que las recomendaciones se basaran en grupos de usuarios
similares con respecto a el historial académico, se define que el tipo
de recomendador a construir sera uno de filtro colaborativo basado en
el usuario, donde el grado de similaridad de los usuarios se definira
por el grado de similitud en su historial académico, es decir, el orden
en que sus materias han sido aprobadas hasta el momento. En la
Figura 3-1 se sefala el tipo de recomendador usado en este trabajo en

el esquema de los tipos de recomendadores antes mostrado.
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Sistema de Recomendacion

Bazado en Basado en filtro
contenido colaborativo

—

Basado en Basado en
modelo memaoria

]

Basado en el Usuario Basado en el item

Hibrido

Figura 3-1 — Tipo de recomendador seleccionado

También resulta necesario realizar un analisis de las métricas de
similaridad usadas en la implementacion de la solucion, ya que
escoger de manera acertada estas métricas asi como el tipo de
vecindad a usarse en el recomendador, permiten obtener valores de
acierto mejores en las recomendaciones, este aspecto se lo detallara

en el capitulo 4.

Requerimientos.

Tomando en consideracion que la solucion propuesta se centra en la
construccion de un recomendador de filtro colaborativo basado en el
usuario, se definen las caracteristicas principales que este debe

cumplir en las subsecciones a continuacion.
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Requerimientos Funcionales.

El recomendador recibe el nidmero de materias que debe
recomendar.

El recomendador permite especificar el semestre para el cual se
desea obtener la recomendacion.

El recomendador recomienda materias que el estudiante no
haya cursado antes del semestre del que se pide
recomendacion.

Las materias recomendadas deben cumplir con los pre-requisito
y co-requisitos del flujo de la carrera del estudiante al cual se le
realiza la recomendacion.

Las recomendaciones son basadas en las experiencias de
aquellos estudiantes que hayan recorrido el flujo de su carrera
de manera similar al del estudiante que recibe Ila

recomendacion.
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3.1.2. Requisitos No Funcionales.

Escalabilidad
El recomendador debe ser construido de tal manera que se puedan

anadir nuevos criterios de valoracion en las recomendaciones.

Flexibilidad
El recomendador puede adaptarse a cualquier carrera de la
ESPOL, y las condiciones que cada una de ellas contienen en su

malla curricular.

Confiabilidad
El recomendador debe dar como resultado materias relevantes a la
carrera, semestre e historial académico del estudiante que recibe

la recomendacion.

3.2. Analisis de las Capacidades del Recomendador B asado
en el Usuario

Haciendo referencia al capitulo 2 en donde se explica el
funcionamiento de un recomendador basado en el usuario,
describiremos los retos que se presentan al basar las
recomendaciones en el historial académico de los usuarios y los

procesos que deben ser afiadidos a este recomendador para realizar
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la adaptacion al escenario descrito en el problema.

Se debe tener en claro que al usarse un recomendador basado en el
usuario en su estado genérico para realizar las recomendaciones de
las materias, tendremos como resultado recomendaciones no muy
personalizadas. El motivo principal es la manera que en los datos son
representados en el recomendador puesto que al crearse el modelo de
datos con la informacion de los estudiantes y sus materias aprobadas,
solo se estableceran relaciones que representen que un estudiante
aprobo un curso, el saber en qué semestre de la carrera esto sucedio

no sera posible.

Las vecindades tomaran como usuarios similares a aquellos
estudiantes que hayan aprobado hasta el momento las mismas
materias, sin importar si estas fueron tomadas y aprobadas en los
mismos semestres. Esto ocasiona que las vecindades tengan grupos

grandes que no necesariamente juntaran usuarios similares.

Por ejemplo, si se desea realizar una recomendacion a un estudiante
gue tenga exactamente la mitad de su malla curricular aprobada, sus
recomendaciones se basaran en todos aquellos estudiantes que

tengan mas de la mitad de la malla curricular aprobada sin ningan otro
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tipo de distincion. Se podria decir que para el recomendador todos
aguellos estudiantes que le lleven ventaja en el niumero de semestre
que se encuentre cursando el estudiante objetivo seran similares a él.
Debido a esto las materias recomendadas no necesariamente
reflejaran la manera en que el estudiante que pide la recomendacion
ha decidido recorrer su malla. En la Figura 3-2 se puede observar que
para el ejemplo mencionado, la vecindad para efectuar la
recomendacion contendra a todos los demas estudiantes de la carrera

gue se encuentren mas avanzados en el flujo.

Estudiantes de una Carrera

Estudiantes con mas de
la mitad de su carrera
aprobada

Estudiantes en los que se

Estudiantes con la mitad .
basa la recomendacion

de su carrera aprobada

Figura 3-2 — Agrupacion de estudiantes en un recomendador
basado en el usuario
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Para resolver este inconveniente, se recorre semestre a semestre el
historial del estudiante que ha pedido la recomendacion. Por cada
semestre se identifican las personas que hayan aprobado las mismas
materias que él en ese semestre. En otras palabras, se obtendra una
vecindad para cada uno de los semestres que el estudiante objetivo

haya cursado, como se ilustra en la Figura 3-3.

Semestres Cursados por Grupos de Estudiantes
el Estudiante Obtejivo Similares por Semestre

Semestre 1 — Vecindad 1

Semestre 2 = Vecindad 2

S 2 — Vecindad 3

Figura 3-3 — Esquema del recorrido del historial académico del
estudiante

Por medio de este conjunto de vecindades se obtienen a los
estudiantes que posean un perfil académico similar al del estudiante

que recibe la recomendacion. El grado de similaridad que deban
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cumplir los perfiles académicos dependera de la rigidez que se
establezca en el recomendador. Como casos extremos de niveles de
similaridad tenemos que el mas especifico define como estudiantes
similares a aquellos que hayan pertenecido a todas las vecindades
obtenidas por semestre, mientras que el grado de similaridad mas
general permite definir como similares a aquellos estudiantes que

hayan aparecido en al menos una vecindad.

De esta manera las recomendaciones se basan en aquellos
estudiantes que cumplan con el grado de similaridad requerido y que
hayan cursado el semestre del que se esta pidiendo recomendacion.
Las materias recomendadas son aquellas que han sido tomadas por el
grupo de estudiantes similares en el semestre del que se esta
pidiendo recomendacion, ademas las materias deben pasar por las

validaciones que verifiquen los pre-requisitos y los co-requisitos.



4.1.

CAPITULO 4

DISENO E IMPLEMENTACION DEL
RECOMENDADOR DE MATERIAS.

En este capitulo se describe la metodologia usada para la
implementacion del recomendador de materias de pregrado basado en
el historial académico de los estudiantes. Posteriormente se detalla el

plan de pruebas usado.

Modelo del Recomendador de Materias.

La adaptacion del recomendador basado en el usuario provocé un
cambio tanto en su estructura, como en los procedimientos normales
que obtenian las recomendaciones. Los cambios realizados se

explican en las etapas descritas en la siguiente seccion.
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4.1.1. Modelo Ldgico del Recomendador de Materias

El procedimiento para obtener las recomendaciones se centra en la
obtencion de los estudiantes que posean un historial académico
similar al del estudiante que pide la recomendacién. Esto se
traduce dentro del recomendador en la creacidon de un nuevo tipo

de vecindad a la cual llamaremos Vecindad por Historial.

La construccién de la Vecindad por Historial involucra manejar de
manera independiente las aprobaciones que se han dado en cada
uno de los semestres cursados a lo largo de la carrera de un
estudiante. Para explicar mejor esta idea partamos del caso en
que un estudiante pida una recomendacioén para un semestre N,

en adelante a este estudiante lo llamaremos Estudiante E.

Modelo de Datos y

El recomendador empezard su proceso de recomendacion
recibiendo el Modelo de Datosy, que contiene todas las
aprobaciones realizadas en el semestre N de una carrera. El
Estudiante E no existe dentro de este modelo de datos, ya que el

aun no ha cursado este semestre, pero las materias que seran
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recomendadas provienen de alli, ya que este modelo representa
las decisiones de registro que los demas estudiantes tomaron al
cursar su semestre N. Este modelo de datos sera procesado en las

ultimas fases de la recomendacion.

Modelos de Datos n,, sus vecindades n, y similaridades

El siguiente paso consiste en crear los modelos de datos que
representen los N-1 semestres que el Estudiante E ha cursado
hasta el momento. En este paso se analiza el historial académico
de este estudiante para encontrar sus usuarios similares por
semestre. Para su efecto, se recorren los N-1 modelos de datos.
Por cada Modelo de Datos,, que pertenezca a ese conjunto, se
obtiene la Vecindad,, y la Similaridad,, que los estudiantes dentro
de ese modelo de datos poseen con respecto al Estudiante E.
Ademas, se obtiene la lista de materias que el Estudiante E aprobé
en el semestre que representa ese modelo de datos. A
continuacion se presenta la Figura 4-1 con el pseudocédigo que

ilustra los pasos descritos.
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4.

5

1. Inicio.
2. Variables m, materiasAprobadas, modeloDatos[M-1], vecindad [M-1], similaridad [N-1].

3. Para m=1 hasta N-1

crear ModeloDatos[m] del semesstre m.

similaridad[m]=cbtener similarided de ModeloDatos[m].

. vecindad[m]=obtener wvecindad de ModeloDatos[m].

. @hadir @ meteriasAprobadas las materias que se encuentras relacionadas al

Estudionte E en el ModeloDatos[m]./=las materias que el Estudiante £ aprobé en el semetre m*/

Figura 4-1 — Calculo de los modelos de datos, sus vecindades y

sus similaridades

En la linea 5 y 6 del pseudocddigo, la Vecindad,, y la Similaridadn,

son obtenidas mediante los métodos inherentes del recomendador

genérico basado en el usuario, por lo que los estudiantes que

pertenezcan a la Vecindady, y los valores de similaridad dentro de

Similaridad,, dependen directamente de la métrica de similaridad

(Loglikelihood, Tanimoto) usada en el recomendador, asi como del

tipo de vecindad (N cercanos, umbral) configurada en el mismo.

Lista Materias Aprobadas

En la

linea 7 del pseudocddigo se afiaden las materias que el

Estudiante E aprobé en cada semestre a la lista Materias

Aprobadas. Esta lista tiene como funcién proporcionar un acceso

rapido al historial académico del Estudiante E.
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Tabla de Frecuencia

Una vez obtenido el conjunto de Vecindades Vm, se construye la
Tabla de Frecuencia. Esta tabla, representada por un HashMap,
tiene como objetivo ordenar a todos los estudiantes que
pertenecen al conjunto de Vecindades Vm y otorgar a cada uno de
ellos un nimero con valores entre 1 y N-1. Este nUmero simboliza
la cantidad de Vecindades Vm a las que pertenece el estudiante.

La estructura de la Tabla de Frecuencia se detalla en la Tabla IlI.

Key Value
NuUmero de vecindades Vm
ID del Estudiante a las que pertenece el
estudiante
Tabla lll — Estructura de la Tabla de Frecuencia

En la Figura 4-2 se muestra un ejemplo grafico donde el
Estudiante 1 pertenece a las vecindades: Vecindad 1, Vecindad 2
y Vecindad 3. El registro de este Estudiante 1 en la Tabla de

Frecuencia tiene un value igual a 3.
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Semestre 1 Semestre 2 | Semestre 3

M1 M2 M3 M4 M5 M1 m2 M3 M4 M5 M9 M10 M1 M13 Mi13

Estudiante
Materia

similaridad

Figura 4-2 — Concurrencia de un estudiante en varias vecindades

Vecindad por Historial

De la Tabla de Frecuencia se escogen los estudiantes que
conforman la Vecindad por Historial. La manera de filtrar los
estudiantes varia segun el tipo de vecindad que se usa en el
recomendador, es decir, teniendo dos opciones de tipo de
vecindad, N cercanos y umbral, los procesos de seleccion de

estudiantes serén los siguientes:

a) Seleccion para vecindades de tipo N cercanos

Como se explicé en el capitulo 2, este tipo de vecindad se crea
con un tamano fijo de estudiantes definido en el recomendador.
Por ejemplo, si se define un valor de n igual a 27, la vecindad

se formara por los 27 estudiantes mas similares al Estudiante
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E. Esta misma logica se aplica en la seleccién de estudiantes
de la Tabla de Frecuencia. Los n estudiantes que tengan los
mayores valores en la tabla son los que conforman la Vecindad

por Historial.

b) Seleccion para vecindades de tipo umbral

Haciendo referencia al capitulo 2, los estudiantes que
pertenecen a este tipo de vecindad deben tener un valor de
similaridad mayor igual al valor de umbral definido. Aplicar esta
l6gica de seleccidn a la Tabla de Frecuencia presenta un reto,
ya que en esta tabla los estudiantes adquieren importancia
segun el valor de frecuencia que estos posean y no en base a

su similaridad con el Estudiante E.

Es por esto que es imperativo realizar una conversion de un valor

de similaridad a un valor de frecuencia para poder filtrar los

estudiantes de la Tabla de Frecuencia a la Vecindad por Historial.

Dicha conversion se describe en la siguiente Ecuacion 15:

Valor de Frecuencia = (Umbral*FrecuenciaMaxima) (Ec.15)
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Donde Valor de Frecuencia es el valor de Frecuencia traducido o
adaptado del Valor de Similaridad. Umbral es el valor asignado de
Umbral por el usuario y FrecuenciaMaxima es la maxima
frecuencia obtenida en todas las vecindades de todos los
estudiantes. La similaridad puede tomar un entre uno y de cero,

siendo uno el valor mas restringido y cero el menos restringido.

La creacion de la Tabla de Frecuencia y su filtrado representan una
fase importante dentro de este proceso de recomendacion. En esta
etapa es donde se realiza la comparacion de los perfiles
académicos de los estudiantes, para posteriormente obtener el
grupo de estudiantes que posee una tendencia parecida al

Estudiante E al aprobar su flujo.

Similaridad Promedio

El siguiente paso consiste el calcular un valor de similaridad
promedio para cada uno de los estudiantes que pertenecen a la
Vecindad por Historial. Para esto usaremos el conjunto de

similaridadesy, que se obtuvo al inicio del proceso.
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El método para calcular la similaridad promedio de un estudiante
consiste en sumar los valores de similaridad que este obtuvo en
cada una de las similaridadesn, luego esta suma se divide para N-
1, que como se definidé anteriormente es el nUmero de semestres
que el Estudiante E ha cursado. A continuacion en la Figura 4-3 se

presenta el pseudocddigo del proceso explicado.

1. Inicia.
2. Variables m, acumulador=8, similaridadPromedio,similaridad [N-1].
3. Para m=1 hasta N-1
4, 51 estudiante tiene un velor de similaridad en similaridad[m] entonces
5. acumulador=obtener similaridad del estudiante con respecto al Estudignte E en
similaridad[m].
6. similaridadPromedio=acumulador/ (N-1).

F Fin,

Figura 4-3 — Pseudocodigo de célculo de similaridad promedio
Obtencion de Materias Candidatas

Para obtener las materias candidatas a recomendacion se enlistan
todas las materias que pertenecen al Modelo de Datosy, Estas
materias son aquellas que los estudiantes han aprobado en el
semestre N de su carrera, que es el mismo semestre del que se

esta pidiendo recomendacion.
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De las materias candidatas se remueven las materias que se
encuentran en la lista materias aprobadas. Posteriormente se
calcula un valor de preferencia a cada una de las materias

candidatas.

Valor de Preferencia

El método para calcular el valor de preferencia a una materia
candidata, consiste en detectar a todos los estudiantes de la
Vecindad por Historial que hayan aprobado esa materia en el
Semestre N, esta informacion se la obtiene del Modelo de Datosy.
El valor de preferencia es la suma de las similaridades promedio

de los estudiantes detectados.

El valor de preferencia depende de dos factores: el numero de
estudiantes que aprobd la materia y el valor de similaridad que
poseen los estudiantes que la aprobaron. La Figura 4-4 muestra el

pseudocodigo del proceso del calculo del valor de preferencia.
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. Inicic.
. Variables materia, estudiante, vecindadHistorisl, similaridadesPromedio, modeloDatosh,
valorPreferencia=a.

. Hacer miemtras vecindadHistorial tenga un proximo estudiante

4., estudiante = obtener proximo estudiante de vecindadHistorial.

5. 51 modeloDatosN conmtiene aprobacion de materia por estudiante

6.valorPreferencia += obtener de similaridadPromedic la similaridad
promedio del estudiante

. Fin hacer mientras

; EEm

Figura 4-4 — Pseudocodigo del calculo del valor de preferencia

Recomendaciéon de Materias

Una vez que se haya calculado el valor de preferencia a todas
las materias candidatas, se ordena la lista materias candidatas de
manera descendente segun el valor de preferencia que posean.
Las materias que se encuentran mas préximas al inicio de la lista
seran las recomendadas al Estudiante E. El niumero de materias a
recomendar depende de la cantidad de materias que el Estudiante

E haya solicitado al inicio del proceso.

Estructura del Recomendador de Materias

El procedimiento de recomendacién explicado en la seccidn

anterior provoca que la estructura del recomendador de materias
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implementado en este trabajo sea diferente a la estructura de un

recomendador genérico basado en el usuario.

El recomendador de materias consta de multiples modelos de
datos. Como se menciond antes, estos modelos de datos
representan las aprobaciones que los estudiantes obtuvieron en
cada uno de sus semestres cursados. El nimero de modelo de
datos que use el recomendador es igual al nUmero de semestre del
que se pide recomendacion. Por ejemplo, si se pide
recomendacion para el quinto semestre, el recomendador tendra
cinco modelos de datos. Un modelo de datos contiene las
aprobaciones del quinto semestre de los estudiantes en los que se
basara la recomendacion y de este modelo de datos se obtienen
las materias que se recomiendan. Los demas modelos de datos,
representan las aprobaciones que se dieron en los semestres
anteriores, es decir, desde el primero hasta el cuarto semestre.
Estos modelos de datos sirven para la obtencion de los estudiantes

similares que alimentan las recomendaciones.

Los demas modelos de datos, representan las aprobaciones que
se dieron en los semestres anteriores, es decir, desde el primero

hasta el cuarto semestre. Estos modelos de datos sirven para la



56

obtencion de los estudiantes similares que alimentan las

recomendaciones.

En la estructura del recomendador genérico basado en el usuario,
los usuarios similares y los items a recomendar son obtenidos de
un unico modelo de datos. A continuacion, en la Figura 4-5, se
muestra la estructura del recomendador genérico basado en el
usuario y la estructura del recomendador de materias basado en el

historial académico.

Estructura del recomendador basado en el usuario Estructura del recomendador de materias basado en el historial academico

IIEEE Model de Modelode | Modelode | Modelo de |

1 % Datos N Datos 1 Datos2 Datos H-1
Datos

: | ! I :

Vecindad
Vecindad ltems. ltems. Ve‘:h‘?j ad

Recomendados| Recomendados* H\Elgrnal ¢=| Vecindad 1 VEHEEL 2

i i i i

Similaridad N-1).q_|

L—»{ Similaridad Sl
Similaridad 1 [ Similaridad 2 [« |
Promedio ¢='

Figura 4-5 — Comparacion de estructuras de un recomendador
genérico basado en el usuario y del recomendador de materias
basado en el historial académico

En la Figura 4-5 también se puede observar que por cada modelo
de datos que representa uno de los semestres cursados por el
estudiante que recibe la recomendacién, se obtiene una vecindad y
un grupo de similaridades. Estas vecindades y similaridades sirven

para la construccion de la Vecindad por Historial y las
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Similaridades Promedio respectivamente, y son estos dos
componentes los que permiten seleccionar las materias a

recomendar.

La estructura del recomendador genérico basado en el usuario
tiene una vecindad y un grupo de similaridades, y con estos

componentes se seleccionan los items a recomendar.

El nimero de componentes usados es un recomendador genérico
basado en el usuario son 4: modelo de datos, vecindad,
similaridad, items recomendados. Mientas que en el recomendador
de materias basado en el historial académico, el numero de
componentes varia segun el semestre del que se pide
recomendacion, la Ecuacién 16 explicada a continuacién permite

calcular el nimero de componentes:

NC=3 + N +2 (N-1) (Ec. 16)

Donde NC es numero de componentes y N el nUmero del semestre
del que se pide recomendacién. En esta ecuaciéon, el nimero 3
representa la Vecindad por Historial, Similaridad Promedio y los

ftems Recomendados, N representa el nimero de modelos de
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datos usados, y 2(N-1) representa el numero de vecindades y

similaridades construidas.

Reglas de Validacion Aplicadas a las Materia s
Recomendadas

Cuando un estudiante desea registrarse en una materia, este debe
cumplir los pre-requisitos y co-requisitos que la materia posea para
gue se haga efectivo su registro. Es por esto que el recomendador
debe verificar que el estudiante cumpla con los pre-requisitos y co-
requisitos de las materias seleccionadas antes de entregarlas

como recomendacion.

Para la validacion de una materia primero se verifican sus pre-
requisitos. Este primer proceso de verificacion consiste en obtener
una lista de pre-requisitos de la materia. Si la lista es vacia
entonces la materia puede ser recomendada, sino se procede a
verificar que todos los pre-requisitos de la lista ya hayan sido
aprobados por el estudiante. En el caso de que todos los pre-
requisitos ya hayan sido aprobados se procede a recomendar la

materia.
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En el caso contrario, se detiene la verificacion en el primer pre-

requisitos que no haya sido aprobado. Ahora este pre-requisito se

convierte en la materia que se recomienda tomar. Por lo tanto a

esta nueva materia debe pasar por la validacion de sus pre-

requisitos. El proceso de validacion de pre-requisitos de una

materia es recursivo. En la Figura 4-6 se presenta el pseudocodigo

del proceso de validacion.

i I
2.
3.
4,

1a.

12,

14.

Inicio.

Variables materia, requisitos,aprobadas=true.
requizsitos= obtener requisitos de materia.

51 reguiszitos esta vacio.

5. Retornar materia.

. Para cada reguizito gue pertenezca & la lista reguisitos hacer.

7. 51 reguisito no ha sido aprobado.
8. aprobadas=false.
g, terminar recorrido de la lista de reguiszitos.
51 aprobadas es true.
11. Retornar materia.
Sino.
13. materia = ultimo requisito wverificado.
14, validar prereguisitos de materia.

Fin.

Figura 4-6 — Pseudocddigo de la validacion de pre-requisitos

La nueva materia a recomendar adquiere el valor de preferencia de

la materia que ha sido suplantada. Una vez verificados los pre-

requisitos de todas las materias se procede a verificar los co-
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requisitos.

La validacion de co-requisitos de una materia consiste en verificar
si el estudiante ya ha aprobado dicho co-requisito. Si no es el caso
se revisa que el co-requisito se encuentre en la lista de materias a
recomendar. Si el co-requisito no esta, se lo aflade a la lista de
materias a recomendar con un valor de preferencia igual a cero. En
el caso de afadir la materia a la lista de recomendacion, esta
recibe un valor de preferencia bajo por que no fue producto de la
seleccion propia del recomendador. Su lugar en la lista es un
recordatorio al estudiante de que si desea seguir la recomendacion
recibida debe tomar en cuenta esa materia. Esta solucion fue
implementada debido a que la presencia de los co-requisitos
habitualmente se da en los primeros semestres de la carrera y son

escasas.

Modelamiento de Datos para su Procesamiento.

La forma de interaccion entre estudiantes y materias ha sido
considerada como binaria o0 booleana, razén por la cual en nuestro

modelo de datos no contamos con valores de preferencia. La
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estructura del modelo solo consta de estudiante (usuario) y materia

(item).

La informacion de materias aprobadas de los estudiantes fue
separada en semestres. Cada afio académico en ESPOL consta de
tres términos, los dos primeros son regulares y el tercero es durante
las vacaciones e irregular. Durante el término irregular los estudiantes
pueden decidir tomar o no un maximo de tres materias. Dada la
pequefia cantidad de estudiantes que realizan estudios durante sus
vacaciones y la poca cantidad de materias que podrian aprobar en él,
todas las materias de un estudiante que fueron tomadas en el tercer
término son consideradas como aprobadas en el segundo término del

mismo ano.

Luego la informacion de materias aprobadas fue agrupada por
estudiante, por afio y por término y ordenada por las dos ultimas del
mas antiguo al mas reciente. La Figura 4-7 muestra la agrupacion que

se hizo por cada estudiante.
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Estudiante X

Afio Término Materias aprobadas
( Afio 2007 ) ( 1T ) (h-1ateria1.h-1ateria 7 Materia 3 . )

( Afio 2007 ) (gT) (Materia1D.ru-1ateria13.h-1ateria‘|5....)

( Afio 2008 ) ( 1T ) @-mteria 23, Materia 24, Materia 26 ..

Hasta el Gltima afio ytérmino en el que haya aprobado materias

Figura 4-7 — Agrupacion de materias aprobadas de un estudiante por
afo y término ordenados de manera descendente

El orden determina el niumero del semestre en el que las materias
fueron tomadas. De acuerdo a ese orden se separa las materias
agrupadas en nuevos grupos. Cada nueva agrupacion contiene la
informacion del estudiante y de las materias aprobadas de ese
semestre. Los semestres van desde 1 hasta K, siendo K el nimero
de semestre mas alto para el cual alguno de los estudiantes aprobé
materias.

La Figura 4-8 muestra como se formaron los semestres con los grupos
de materias aprobadas de cada estudiante. En el gréafico se muestra el

ejemplo para dos estudiantes, Y y X.
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Estudiante X

A Término Materias aprobadas

{1
( Afio 2007 )(w) (I'v'lateria'I,MateriaQ,MateriaB ..... )——-\

( Afio 2007 ) (QT) (Materiam,materia13,Materia15....)- ----- -

( Afio 2008 ) (1T) @ateriam,rnateriaz4,materia25 .....

Hasta el Gitimo afio y término en el que haya aprobado materias

Estudiante Y PSS S
Afio Término Materias aprobadas : :
( Afio 2009 ) (‘1T) (Materia1,Materiaz,Materias ..... ) J
( Afio 2009 ) (2T ) (Materiam, Materia 14, Materia‘lE....)-

( Afio 2010 ) ( 1T ) ﬁnateriazzz, Materia 25, MateriaEB....)- L.

Hasta el (ltimo afio y término en el que haya aprobado materias

Figura 4-8 — Formacion de semestres

Finalmente cada grupo de semestre es adaptado al modelo de datos
con la estructura que sera procesada por el sistema de
recomendaciones. Cada registro o entrada del modelo de datos tendra
al estudiante y la materia que él aprob6 en ese semestre. La Figura 4-
9 muestra un ejemplo del contenido para el semestre 2 de los

estudiantes Y y X.
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Semestre 2

Estudiante Materia

Materia10

Materia 13

Materia 15

.'}{ ..}C ..>{

Materia10

Materia 14

Materia 15

.'—f.' ..—d‘,' ..—f,'

Figura 4-9 — Ejemplo de contenido de semestre

Plan de Pruebas

Usando el sistema de recomendaciones implementado se hicieron
recomendaciones de seis materias que tomarian por semestre los
estudiantes de la carrera de Ingenieria en Telecomunicaciones de la

FIEC (Facultad de Ingenieria Eléctrica y Computacion), ESPOL.

El motivo por el cual se usé esta carrera se debe a que es la que

posee el mayor nimero de estudiantes registrados en la FIEC, esto es
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fundamental para el recomendador, ya que la calidad de las
recomendaciones esta en gran parte determinada por la cantidad y la

calidad de los datos usados para realizarlas [12].

Ademas, la ausencia de especializaciones en la carrera evita que el
grupo de estudiantes registrados en ella se dividan en subgrupos,
evadiendo asi validaciones complejas que introduzcan cambios que

pueden afectar los resultados finales de las recomendaciones

La informacion utilizada como entrada del sistema son los registros de
materias aprobadas del grupo de estudiantes mencionado que han
ingresado a la carrera desde el primer término del afio 2007 hasta el
primer término del afio 2010. EI maximo nimero de semestres que
habra cursado un estudiante en ese periodo es ocho, razén por la que
las predicciones de materias se realizan desde su segundo hasta
maximo su octavo semestre. En las pruebas realizadas ocho es el
valor que corresponde a K, el numero maximo de semestres,
mencionado en la seccion de modelamiento de datos. Para el primer
semestre no se realizan recomendaciones usando la solucion
propuesta porque no se conoce historial académico previo a ese

semestre.
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Las recomendaciones se hicieron por semestre y por estudiante. Para
determinar qué tan confiable es el sistema de recomendaciones
tomamos las materias que un estudiante aprob6 en un semestre y las
comparamos con las que el sistema predice para ese semestre, es

decir comparamos datos reales con datos predichos.

De aqui en adelante para efecto de describir las pruebas realizadas
nos referimos como materias aprobadas a aquellas materias que el

estudiante aprobo en el semestre del que se piden recomendaciones.

Mientras mas materias aprobadas aparecen en las recomendaciones
para un estudiante, mejor puntaje obtiene el recomendador. Las
materias aprobadas por el estudiante son importantes en las pruebas
porque el resultado ideal en ellas es que el sistema recomiende las

mismas materias.

La comparacion entre materias predichas y aprobadas se realiza
usando dos métricas de recuperacion de informacion: Precision y

Recall.

Precision es la proporcibn de las recomendaciones que son

relevantes, es decir, es la proporcion de materias recomendadas que
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fueron aprobadas por el estudiante. Si a un estudiante se le
recomienda cuatro materias, y de ellas tres constan entre las

aprobadas, entonces la precision es de tres cuartos.

Recall es el porcentaje de items relevantes que aparecen en las
recomendaciones, por lo tanto es la proporcion de materias aprobadas
que fueron recomendadas. Si un estudiante tiene cinco materias
aprobadas y cuatro de ellas fueron recomendadas, entonces el Recall

es de cuatro quintos.

Para realizar las recomendaciones por semestre y por estudiante se
usaron cuatro tipos de configuraciones en el recomendador. Dos
variaciones de métrica de similaridad: Tanimoto, Loglikelihood; y dos
de filtrado de vecindad: N Cercanos, Umbral. La manera en la cual se
graficaron los resultados fue mediante la variacion de los valores de
Umbral y N Cercanos. Los valores de Umbral a usarse en las pruebas
son: 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, mientras que los valores de

tamafio de vecindad para N Cercanos son: 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128.

Los resultados muestran el promedio de Precision y Recall de todos

los estudiantes para cada semestre desde el primer término del afio
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2007 y variando en cada uno de ellos la configuracion de métrica de

similaridad y filtrado de vecindad.

Implementacién del Recomendador de Materias

Para realizar la implementacion del disefio propuesto, se inicid la
construccion del recomendador de materias tomando como base un
recomendador genérico basado en el usuario y realizando
adaptaciones a su coédigo. Es por ello que la implementacion se
desarrolla sobre una libreria de aprendizaje automatico de cddigo
abierto. Adicionalmente, se escogié una base de datos compatible con
la libreria en donde se cargan los datos necesarios para realizar las
recomendaciones. Las herramientas escogidas se presentan a

continuacion.

4.4.1. Herramientas a Utilizarse

Mahout

Mahout es una libreria de autoaprendizaje de cddigo abierto escrita
en Java que implementa algoritmos de autoaprendizaje o
inteligencia colectiva. Estd enfocada en los motores de
recomendaciones, agrupamiento y clasificaciéon. Varias de las

implementaciones usan librerias que permiten separar la carga de
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procesamiento eficientemente entre distintas maquinas ya que esta
construida sobre el proyecto Hadoop de Apache. Su codigo esta
disponible para ser usado y adaptado para los desarrolladores de
software que requieran implementar aplicaciones modernas e

inteligentes.

Mahout empezé en el 2008 como un subproyecto del proyecto
Lucene de Apache, de cddigo abierto, que provee un motor de
busquedas del mismo nombre. Lucene provee implementaciones
avanzadas de técnicas de busqueda, mineria de texto y
recuperacion de la informacion. En las ciencias computacionales
estos conceptos estan muy relacionados a los de agrupamiento y
clasificacion asi que algunos desarrolladores de Lucene decidieron
separar estas areas de autoaprendizaje en otro subproyecto,
Mahout. Este ultimo luego absorberia otro proyecto de codigo
abierto llamado Taste, un motor de recomendaciones de filtro
colaborativo. La principal tarea de Mahout ha sido convertir estos
algoritmos para que puedan funcionar con Hadoop. Actualmente

Mahout esta en su version 0.5.

MySql

MySql es un motor de bases de datos relacional desarrollado por la
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Sun Microsystems que actualmente pertenece a Oracle. Este
motor de base de datos es compatible con numerosos lenguajes
de programacion y puede correr en diferentes plataformas. MySq|
ofrece licencias de tipo GNU GPL para uso de aplicaciones cuyos
fines no sean comerciales pero no es un proyecto totalmente de
codigo abierto, ya que la mayor parte de este se encuentra bajo el

poder de una empresa privada.

Mahout fue la libreria escogida para desarrollar este trabajo debido
a que es una libreria de cédigo abierto con una comunidad activa,
lo cual es ideal para el desarrollo de este trabajo. Ademas esta
libreria es constantemente sometida a mejoras en sus nuevas
versiones. Otro punto favorable de Mahout, es que fue construido
sobre Hadoop, un framework que soporta aplicaciones distribuidas,
lo cual le permite a esta Liberia adaptarse a ambientes distribuidos
de ser necesario. MySql es la base de datos que la comunidad de
Mahout usa en su mayoria, ya que posee una buena

compatibilidad con la libreria.

Implementacion del recomendador de materias en Maho  ut
El recomendador de materias basado en el historial académico es

de cierta manera un nuevo tipo de recomendador basado en el
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usuario. Para su implementaciéon en Mahout se cre6 una nueva
clase de recomendador que hereda de la clase
GenericUserBasedRecommender, a esta clase se la denomino
CourseRecommender. El Proceso de recomendacion de la clase
CourseRecommender se lo detalla en el diagrama de interaccion
de objetos que se muestra en la Figura 4-11. En este diagrama se
aprecian las tres clases que intervienen en el proceso:

CourseRecommender, Topltems y Estimator.

| recommend ()

-getNeighborhoodSubjectsFromHistory ()
=

|
I
I
A

retorna vecindad por historial y similaridad promedio 1

getAllothertems()
=

I
-

retorna materias candidatas

getTopltems() ———————|

estimate() ——»[

< doEstimatePreference() 2
retorna valores de preferencia —————————W

[—— retarna preferencias -

[—— retornaitems a recomendar

__breCoRequisiteValidator()
|

retorna materias recomendadas

________________i

Figura 4-10 — Diagrama de interaccion de objetos de la funcién
recommend
En la Tabla IV, se explican las funciones de cada una de las
secciones presentes en el diagrama de la Figura 4-11, junto con

las etapas que se llevan a cabo en cada funcion. Las etapas del
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proceso de recomendacion fueron explicadas en la seccion Modelo

Légico del Recomendador de Materias de este mismo capitulo.

. ., Fases del Disefio
Seccion Funcion
Involucradas

- Obtencién y célculo de los
Modelos de Datos,,, sus
vecindades,, y similaridades,
- Obtencidn de la Lista
Materias Aprobadas del
getNeighborhoodSubjectsFr | estudiante

omHistory - Construccion de la Tabla
Seccién 1 de Frecuencia
- Construccion de la
Vecindad por Historial
- Calculo de las

Similaridades Promedio

- Obtenciéon de Materias
getAllOtherltems _
Candidatas

- Caélculo del Valor de
Secciéon 2 doEstimatePreference Preferencia de las Materias

Candidatas

- Aplicacion de las reglas de
Seccion 3 preCoRequisiteValidator validacion a las materias

recomendadas

Tabla IV — Tabla de clasificacion de fases del proceso de
recomendacion por funcion que la ejecuta
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Las clases Topltems y Estimator presentes en el diagrama de la
figura 4-11, son propias de Mahout, por lo que la interaccién de
ellas en el proceso de recomendacion lo impone el modelo del
recomendador basado en el usuario de la libreria.

La métrica de similaridad y el tipo de vecindad a usarse de manera
definitiva en el recomendador seran definidas luego de analizar las
pruebas. Por este motivo esta informacion se la detallara en el

capitulo 5.

Problemas presentes en la implementacion

Como se menciond en el capitulo 2, en los recomendadores de
filtro colaborativo se presenta el problema del usuario nuevo, por lo
que en la implementacion del recomendador de materias se realizo
un proceso de recomendacion para aquellos alumnos que piden
recomendacion para su primer semestre. A estos alumnos no se
les puede obtener wuna Vecindad por Historial, vya
que un no poseen un historial académico para realizar
comparaciones, es por esto que las recomendaciones para estos

alumnos no podran ser efectuadas por el disefio presentado.

Como solucidn al problema del usuario nuevo, el recomendador de

materias realiza la misma recomendacion de materias a todos los
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usuarios que consulten el primer semestre. La respuesta a esta
consulta entrega como sugerencia las materias que la mayoria de

estudiantes de la carrera aprobé en su primer semestre.

Uso del Recomendador

El recomendador puede ser afadido a la libreria de manera
permanente copiando su clase Java en la carpeta “impl” dentro del
paquete Mahout. Para hacer uso del recomendador solo es
necesario instanciar su clase en la aplicacion Java que requiera su
uso y cumplir con los requerimientos de instalacion a continuacion

descritos.

Para este trabajo se construyd una interfaz web en donde el
estudiante ingresa su matricula y el niumero de semestre del que
se requiere recomendacion. Esta misma interfaz permite presentar

las materias recomendadas.

Requerimientos de instalacion del recomendador de m aterias
Para poder hacer uso del recomendador de materias basicamente
se debe cumplir con los requerimientos necesarios para el

funcionamiento de Mahout, los cuales comprenden:
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* Tener instalado Java JDK 1.6 o una versién mayor

» Tener instalado el administrador de proyectos Maven

Tener MySql como base de datos instalada

Instalar y configurar Mahout

Los requerimientos de hardware de Mahout no han sido definidos
de manera concreta ya que basicamente solo necesita que soporte
Java. Sin embargo basada en la experiencia adquirida en el
desarrollo de este trabajo se sugiere tener una maquina con un
minimo de 1 Gb de memoria RAM y una capacidad de disco duro
de 15 Gb disponibles. Estos valores permiten una capacidad de
almacenamiento y una velocidad de procesamiento razonable. Las
caracteristicas de la maquina deben ser definidos acorde a la
cantidad de informacién que va a ser almacenada y procesada.
Cabe recalcar que debido a que los recomendadores manejan
grandes cantidades de datos pueden llegar a tener tiempos de
procesamiento considerables. Mahout cuenta con la opcioén de ser
ejecutado en ambientes distribuidos gracias a que esta construido
sobre Hadoop por lo que la idea de montar el recomendador en un

ambiente distribuido seria la més acertada.
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CAPITULO 5

PRUEBAS Y RESULTADOS.
Ejecucion de las pruebas

Las pruebas se dividieron en dos grupos segun su tipo de vecindad: N
Cercanos y Umbral. Para cada grupo se varié el tamafio de vecindad y
el valor de umbral respectivamente. Con cada una de las variaciones
se realizaron calculos usando las dos métricas de similaridad:
Loglikelihood y Tanimoto. Y por cada combinacién de métrica, tipo de
vecindad y valor para el tipo de vecindad se calculé6 recomendaciones

para todos los estudiantes del semestre a analizarse.

Para la realizacibn de las pruebas se implementé la clase
CourseRecommenderTester.java, cuyo codigo se encuentra en los

anexos. Esta clase se encarga de obtener la lista de los estudiantes
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que participan en las pruebas para luego pedir la recomendacion de
materias para cada uno de los estudiantes de la lista, calcularles sus
valores de Precision y Recall y entregar el valor promedio de Precision

y Recall para el semestre.

En esta clase se define el semestre al que se le realizara la prueba, la
métrica de similaridad y el tipo de vecindad a usar. Para calcular las
recomendaciones con los diferentes valores para los tipos de vecindad
de forma paralela la clase CourseRecommenderTester utiliza hilos. A
cada hilo se le asigna un valor de tamafio vecindad o de umbral,
luego este se encarga de pedir la recomendacion y escribir en un
archivo los resultados para cada uno de los estudiantes y del

semestre.

Analisis de los resultados

Promedio Recall con tipo de vecindad N Cercanos

En las Figuras 5-1, 5-2, 5-3, 5-4, 5-5, 5-6, 5-7 se muestran los
promedios de Recall para los diferentes tamafios de vecindad N
Cercanos. El eje vertical representa el promedio de Recall del
semestre, mientras que el eje horizontal representa el tamafno de la

vecindad. Como se puede observar todos los graficos son similares en
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la tendencia de sus curvas, y las dos métricas de similaridad:
Loglikelihood y Tanimoto, incrementan su valor promedio conforme se
va incrementando el tamafio de la vecindad, esto se debe a que las
recomendaciones que usan un tamarno de vecindad pequefio se basan
en un numero de estudiantes tan reducido, que no se cuenta con una
cantidad suficiente de items a analizar para la recomendacion. Luego
la curva crece de manera exponencial conforme la vecindad se
agranda. Al pertenecer mas estudiantes a la vecindad por historial, las
materias recomendadas no solo se escogeran por haber sido
aprobadas por los estudiantes con un grado de similaridad muy
cercano al estudiante objetivo, sino que también se veran
influenciadas por la tendencia de la mayoria de los estudiantes al
aprobar la materia en el semestre, ya que mientras mas estudiantes
aprueban la materia el valor de preferencia de ésta va a aumentar,
inclusive si los estudiantes que la aprobaron tuvieron un valor de

similaridad normal o bajo.

Los valores 6ptimos de promedio de Recall para los semestres se
alcanzaron con el tamafio de vecindad 64 y la métrica de similaridad
Loglikelihood. En promedio el valor de Recall para todos los semestres

fue de 0.83.
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Cabe destacar que la métrica de similaridad Tanimoto con un tamafo
de vecindad de 32, alcanza valores cercanos a Loglikelihood con
tamano 64 para todos los semestres. El promedio de Recall alcanzado
por Tanimoto es 0.81, sin embargo para las comparaciones con los
resultados de tipo de vecindad Umbral se usara Loglikelihood por

tener un Recall superior.

0.9

0.8

0.7
0.6

0.4%
0.5

0.4

Loglikelihood

= Tanimoto

Promedio Recall

03

02 T T T T T T T 1
1 2 4 8 16 32 64 128

Tamaiio de Vecindad

Figura 5-1 — Promedio recall obtenido para los diferentes tamafios de
vecindad en el semestre 2 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto
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Promedio Recall
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Figura 5-2 — Promedio recall obtenido para los diferentes tamafios
de vecindad en el semestre 3 para las métricas Loglikelihood y
Tanimoto
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Figura 5-3 — Promedio recall obtenido para los diferentes tamafos
de vecindad en el semestre 4 para las métricas Loglikelihood y
Tanimoto
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Figura 5-4 — Promedio recall obtenido para los diferentes tamafios

de vecindad en el semestre 5 para las métricas Loglikelihood y

Tanimoto
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Figura 5-5 — Promedio recall obtenido para los diferentes tamafos

de vecindad en el semestre 6 para las métricas Loglikelihood y
Tanimoto
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Figura 5-6 — Promedio recall obtenido para los diferentes tamafios
de vecindad en el semestre 7 para las métricas Loglikelihood y
Tanimoto
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Figura 5-7 — Promedio recall obtenido para los diferentes tamafos
de vecindad en el semestre 8 para las métricas Loglikelihood y
Tanimoto
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Promedio Recall con tipo de vecindad Umbral

En las Figuras 5-8, 5-9, 5-10, 5-11, 5-12, 5-13, 5-14 se muestran los
promedios de Recall para los diferentes valores de umbral para las
vecindades de tipo Umbral. El eje vertical representa el promedio de
Recall del semestre, mientras que el eje horizontal representa el valor
de umbral. Como se observa en las gréaficas el valor de promedio de
Recall decrece conforme se va aumentando el valor de umbral, esto
se debe a que el incremento del valor del umbral implica que los
usuarios de la vecindad por historial deben tener un historial
académico muy similar al del estudiante objetivo, es decir que
debieron haber aprobado las materias de igual manera para un
namero mayor de semestres, lo que provoca que el numero de

estudiantes en la vecindad por historial sea cada vez menor.

Se puede observar en las graficas que a medida que avanza el
namero de semestre las curvas empiezan a decrecer y deja de ser
una linea recta como al inicio. Esto se debe a que a medida que
avanzamos en el flujo de una carrera se incrementa el nUmero de
caminos Yy formas de orden en las que se pueden aprobar las
materias, teniendo asi grupos cada vez mas pequefios de usuarios
que han recorrido su flujo de la misma manera. Esto ocasiona que la

mayoria de estudiantes en la tabla de frecuencia tenga valor de
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frecuencia cada vez menores, y al realizarse el filtro por umbral las
vecindades contendran menos estudiantes conforme aumente el
semestre y se aumente el valor de umbral. Como se mencioné
anteriormente, las recomendaciones basadas en vecindades

pequefias habitualmente no alcanzan valores de acierto altos.

Para el tipo de vecindad Umbral los mejores promedios de Recall para
la mayoria de semestres se obtuvieron con Loglikelihood con valor de
umbral 0.4 y Tanimoto con valor 0.3, ambos tuvieron un promedio de
Recall de 0.79 para todos los semestres. Sin embargo Tanimoto posee
diferencias de valor considerables entre sus valores maximos y
minimos obtenidos en cada semestre, a diferencia de Loglikelhood
gue mantiene valores estables para todos los semestres. Por este
motivo para las comparaciones con los valores de las vecindades de
tipo N Cercanos se uso a Loglikelihood con valor de umbral 0.4 como

la combinacién éptima.
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Figura 5-8 — Promedio recall obtenido para los diferentes valores de
umbral en el semestre 2 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto
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Figura 5-9 — Promedio recall obtenido para los diferentes valores de
umbral en el semestre 3 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto



86

Promedio Recall

0.9

0.8 -

0.7

0.6

0.5

0.4

03

0.2

0.84 0.83 0.84 0.83 0.83 g, 0.83

Loglikelihood

Tanimoto

02 02 04 05 06 07 08 09
Valor de Umbral

Figura 5- 10 — Promedio recall obtenido para los diferentes valores
de umbral en el semestre 4 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto
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Figura 5-11 — Promedio recall obtenido para los diferentes valores

de umbral en el semestre 5 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto
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Figura 5-12 — Promedio recall obtenido para los diferentes valores
de umbral en el semestre 6 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto
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Figura 5-13 — Promedio recall obtenido para los diferentes valores

de umbral en el semestre 7 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto
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Figura 5-14 — Promedio recall obtenido para los diferentes valores
de umbral en el semestre 8 para las métricas Loglikelihood y Tanimoto

Comparacion de las los valores obtenidos en los dif erentes tipos
de vecindad

En los resultados presentados en los graficos anteriores, se mostro
qgue la métrica de similaridad Loglikelihood obtiene mejores resultados
gue Tanimoto, tanto para las vecindades filtradas por N Cercanos
como para las filtradas por Umbral. En la Figura 5-15 se grafican los
valores de Recall obtenidos en todos los semestres para las dos
combinaciones seleccionadas: Loglikelihood valor 64 para N
Cercanos, Loglikelihood valor 0.4 para Umbral. Con el tipo de
vecindad N Cercanos los valores de acierto en las recomendaciones

fueron similares para todos los semestres, manteniendo una tendencia
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mas estable que usando el tipo de vecindad Umbral, en donde hubo
una mayor variacion en los valores de acierto. Se determind que
Loglikelihood con una vecindad de tipo N Cercanos de tamafio 64 es
la mejor combinacion para el recomendador de materias, con un
promedio de acierto de 0.83 en las recomendaciones respecto a las
materias que los estudiantes aprobaron en la realidad, este valor de
acierto se lo obtuvo calculando un promedio de los valores de Recall

de todos los semestres.
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Figura 5- 15 -- Resultados de Loglikelihood con los tipos de vecindad
N Cercanos y Umbral para todos los semestres
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Valores de Precision en Loglikelihood con N Cercanos de tamafio
64

Los valores de Precision permiten identificar grupos de estudiantes por
cantidad de acierto recibidos, asi como la proporcion de estos grupos.
En las Figuras 5-16, 5-17, 5-18, 5-19, 5-20, 5-21, 5-22 se muestran
estos grupos de estudiantes segun la cantidad de aciertos recibida en
cada uno de los semestres. El eje x representa la cantidad de materias
acertadas y el eje y representa el nimero de estudiantes que obtuvo

esa cantidad de acierto.

Se debe tomar en consideracion que los estudiantes en las pruebas
no aprobaron la misma cantidad de materias en todos los semestres, y
gue esto afecta a los valores de Precision obtenidos. Por ejemplo si se
recomend6 6 materias pero el estudiante solo aprobé 4 materias y las
4 constan entre las 6 recomendadas, el valor de Precision es 4/6, a

pesar de que el valor de acierto o Recall es de 1.0.

De manera general se observa que la mayor parte de los estudiantes

obtuvieron aciertos en 3, 4 y 5 materias de las 6 recomendadas.
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Figura 5-16 -- Valores de precision obtenidos para el semestre 2
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Figura 5-17 -- Valores de precision obtenidos para el semestre 3




Materias Acertadas Semestre 4

70

60

50

40
30 H Materias Acertadas
20
-1
0 T —— T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6

Figura 5-18 -- Valores de precision obtenidos para el semestre 4
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Figura 5-19 -- Valores de precision obtenidos para el semestre 5




93

Materias Acertadas Semestre 6
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Figura 5-20 -- Valores de precision obtenidos para el semestre 6
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Figura 5-21 -- Valores de precision obtenidos para el semestre 7
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Figura 5-22 -- Valores de precision obtenidos para el semestre 8




CONCLUSIONES

Las conclusiones son:

1. La adaptacion del recomendador se realizO de manera exitosa. Las
pruebas demostraron que se consiguié un valor de acierto de 0.83 en
las recomendaciones con respecto a las materias que el estudiante
decidié tomar en la realidad. Este valor se lo consiguié usando la
métrica de similaridad Loglikelihood y en tipo de vecindad N Cercanos
con un tamafo igual a 64. Los estudiantes que pertenecen a una
vecindad de este tamafio para la métrica mencionada tienen en
promedio un valor de similaridad de 0.57 con una desviacion estandar
de 0.11. Sesenta y cuatro representa un tamafo de vecindad 6ptimo
dentro de los valores asignados en las pruebas. Futuros estudios
podran determinar el valor 6ptimo del tamafio de vecindad para el

recomendador.

2. La métrica de similaridad Loglikelihood demostré darle un
comportamiento mas certero y uniforme al recomendador en cuanto a
sus predicciones. En contraparte Tanimoto alcanzo altos valores en

algunas de las pruebas realizadas, pero el recomendador en general



3.

no siempre entregd recomendaciones altamente acertadas en todos

los semestres.

Con respecto al tipo de vecindad, el recomendador no sostuvo buenos
valores con el uso de vecindad Umbral, esto se dio a que este tipo de
filtrado depende directamente de la cantidad de estudiantes que
poseen un historial académico similar en comparacion al estudiante
objetivo. Los mejores valores de acierto se dieron alrededor de los
umbrales 0.3 y 0.4. El motivo se debe a que los estudiantes que pasan
a la vecindad por historial con estos valores de umbral son aquellos
que presentaron una similitud alta o media en su historial académico
con respecto al estudiante objetivo. Es decir, el grupo de estudiantes
no es tan numeroso como para tomar en cuenta materias que no
reflejan realmente las tendencias del estudiante, y tampoco es tan
reducido como para basar la recomendacién con pocas opciones de
donde obtener las materias candidatas. Por ejemplo, para el umbral
0,9 el grado de similaridad es muy estricto, por lo que no hay muchos
estudiantes en los cuales basar la comparacion y se debe tomar en
consideracion el hecho de que si dos estudiantes han tomado sus
materias de manera similar en todos sus semestres pasados no

asegura que sus decisiones seran idénticas en el futuro.



4. EIl éxito del recomendador de materias radica en encontrar patrones
de grupos. Debido a esto, el filtrado de vecindad por medio de N
Cercanos le permitié al recomendador alcanzar los valores de acierto
mas altos presentes en las pruebas. La curva de los resultados con
este tipo de vecindad es creciente, y a pesar de que se inicia con
valores bajos debido a los tamafios de vecindad reducidos, alcanza
una estabilidad para todos los semestres con el tamafo de vecindad
64. Con este tamafio se ajusta de una manera mas eficiente la
cantidad de estudiantes con similaridad alta y mediana que formaran
parte de la vecindad por historial. Con los tamafos de vecindad
mayores a 64 empiezan a aparecer caidas en los valores de acierto en
algunos semestres, a pesar de que las caidas no son de gran
magnitud, se concluye de que con un tamafio de vecindad
excesivamente grande ingresaran estudiantes que introduzcan “ruido”
en las recomendaciones, ya que con estas grandes vecindades el
recomendador empieza a entregar como recomendacion las materias
que la mayoria de estudiantes aprobd en el semestre, sin mayor

distincion.

5. El tiempo que toma realizar una recomendacion a un estudiante es de
10 segundos aproximadamente. Este tiempo se dio usando un

hardware con 2GB de memoria RAM y un procesador de 1.2 Ghz. De



manera general se concluye que las recomendaciones deben ser
calculadas de manera previa a la consulta de los estudiantes, ya que
alcanzar buenos tiempos de respuesta en consultas procesadas en

tiempo real implica altos costos en hardware.

Las recomendaciones entregadas por el sistema son buenas desde el
punto vista de que en las pruebas se demostr6 que las materias
recomendadas a los estudiantes fueron elegidas por estos en los
registros reales y aprobadas de manera exitosa con un alto grado de
acierto. Sin embargo las recomendaciones no necesariamente son las
ideales, ya se debe considerar que las decisiones que tomaron los
estudiantes en los que se basa la recomendacion, no necesariamente
involucra una combinacion eficiente en la manera de aprobar el flujo

de la carrera.



RECOMENDACIONES

Las recomendaciones son:

1.

2.

3.

Se propone realizar con un grupo de estudiantes pruebas que midan la
efectividad de las recomendaciones en base a decisiones que tomen
ellos luego de haber consultado al recomendador. Asimismo se debe

encontrar el tamafo de vecindad 6ptimo dentro del rango [32,128).

Como trabajo a futuro se puede considerar usar este trabajo como la
base para la implementacion de una aplicacion al alcance del uso de
los estudiantes ademas de extender el recomendador a otras

carreras.

Los calculos de las recomendaciones deben hacerse antes de
empezar el periodo de registros de los estudiantes, de este modo al
presentar las recomendaciones solo debera hacerse una consulta de
las mismas, y no un calculo en tiempo real que implica altos costos de

hardware.



4.

5.

6.

Si en las recomendaciones deben estar presentes reglas de pre-
requisitos se recomienda que los datos que se ingresen al
recomendador tengan presente estas reglas de pre-requisitos, de esta
manera las recomendaciones seguiran el patrén validado de los

estudiantes anteriores.

Si en algin momento de desea realizar recomendaciones en tiempo
real por que es necesario usar informacion recién ingresada por el
estudiante, se debe trasladar el recomendador de materias a un

ambiente distribuido para alcanzar mejores tiempos de respuesta.

Se debe considerar afiadir al proceso de recomendacion otros factores
de criterio de eleccion de materias como: las notas de los estudiantes,

valoraciones de los profesores en el CENACAD, etc.



ANEXOS



ANEXO A

Funcion getNeightborsSubjectsFromHistory

private FastMap< Long , Double > [] getNeightborsSubjectsFromHistory(Long
userID, int semester,Double threshold, String stringSimilarity,String
neighborType)throws Exception{
ArraylList<UserSimilarity> similarities = new
ArrayList<UserSimilarity>();
ArrayList<String> filtered_neighbors= new ArraylList<String>();
HashMap <String,Integer>table_frequency = new
HashMap<String, Integer>();
UserSimilarity similarity=null;
FastMap<Long,Double> closerNeighborSimilarities;
MysqglDataSource dataSource = new MysqlDataSource();
dataSource.setServerName("localhost");
dataSource.setUser("root");
dataSource.setPassword("linux");
dataSource.setPort(3306);
dataSource.setDatabaseName("mahout2007");
long timeIni = System.currentTimeMillis();
FastIDSet academicHistory = new FastIDSet();
FastMap<Long,Double> userAcademicHistory= new FastMap();

for(int s=1;s<semester;s++){
JDBCDataModel model = new
MySQLBooleanPrefJ]DBCDataModel (dataSource, "semestre"+s,"id_estudiante

,"id_materia");

//Lleno academicHistory con las materias de cada semestre del
estudiante recomendado

FastIDSet f=model.getItemIDsFromUser(userID);
if(f==null){

System.out.println("es que es null");

Jelse{

academicHistory.addAll(f);}

//Se escoge la metrica de similaridad a usar
if(stringSimilarity.equals("tanimoto")){

similarity = new TanimotoCoefficientSimilarity(model);
}else if(stringSimilarity.equals("loglikelihood")){
similarity = new LoglLikelihoodSimilarity(model);

}

//se guardan todas las similaridades de ese model entro todos los
usuarios que pertenecen en el
similarities.add(similarity);

//obtenemos la vecindad

UserNeighborhood neighborhood=null;
if(neighborType.equals("nearest")){

neighborhood = new NearestNUserNeighborhood((int)
Math.floor(threshold), similarity, model);



}else if(neighborType.equals("threshold")){

neighborhood = new ThresholdUserNeighborhood(threshold, similarity,
model);

}

//obtenemos la vecindad del estudiante para el semestre s
long[] neighbors = neighborhood.getUserNeighborhood(userID);
//Llenamos la tabla de frecuencia

for (int i=0; i< neighbors.length; i++){
addToFrequencyTable(table_frequency,neighbors[i]);

}

}

//Sacar el mayor numero de ocurrencias y que ese sea el frecuency
grade

Iterator i=table_frequency.values().iterator();
Integer frequency=0;

Integer frequencyValue=0;

while(i.hasNext()){

Integer tmp=(Integer)i.next();
if(tmp>frequency){

frequency=tmp;

}

}

//Aqui se crea la Vecindad por Historial
if(neighborType.equals("nearest"”)){
filtered_neighbors=filterOfNeighborByNumberPersons(table_frequency,
Integer.parseInt(threshold+""),frequency);

}else if(neighborType.equals("threshold")){
frequencyValue=(int)Math.round(threshold*(frequency));
filtered_neighbors=filterOfNeighborByFrequency(table_frequency,
frequencyValue);

}

//Se crea la similaridad promedio

closerNeighborSimilarities =
similarityOfNeighbors(similarities,userID,filtered_neighbors,
semester, table_frequency);
closerNeighborSimilarities.rehash();

//Pasar el fastIdSet to Fast Map

long [] userSubjects=academicHistory.toArray();

for(int k=0;k<userSubjects.length;k++){

long tmp=userSubjects[k];
userAcademicHistory.put(tmp,Double.parseDouble(tmp+""));

}

userAcademicHistory.rehash();

FastMap [] fastMapSet = new FastMap[2];
fastMapSet[@]=closerNeighborSimilarities;
fastMapSet[1l]=userAcademicHistory;

return fastMapSet;

}



ANEXO B

Clase CourseRecommenderTester

/*CLASE: CourseRecommenderTester
*DESCRIPCION: Clase encargada de realizar las pruebas al
* CourseRecommender y crear archivos con los resultados de las pruebas
*/
public class CourseRecommenderTester {
public static void main(String[] args) throws Exception {
//Semestre para el que se haran los calculos
int semester=6;
//Metrica de similaridad
String metrica="loglikelihood";
//Metodo de obtencion de vecinos
String neighboorType="nearest";
DBManager db = new DBManager();
//Cargar la lista de estudiantes
ArraylList<String> students=db.executeQuery("select distinct
id_estudiante,count(id_estudiante)as r from semestre"+semester+" group
by id_estudiante having r>3");

//Cargar datamodel

MysqglDataSource dataSource = new MysqglDataSource();
dataSource.setServerName("localhost");
dataSource.setUser("root");
dataSource.setPassword("linux");
dataSource.setPort(3306);
dataSource.setDatabaseName("mahout2007");

long timeIni = System.currentTimeMillis();

//Crear modelo de datos de una base de MySql

JDBCDataModel model = new
MySQLBooleanPrefJDBCDataModel (dataSource, "semestre"+semester, "id_estudi
ante","id_materia");

//Eleccion de la metrica de similaridad
UserSimilarity similarity=null;
if(metrica.equals("tanimoto™)){

similarity = new TanimotoCoefficientSimilarity(model);
}else if(metrica.equals("loglikelihood")){

similarity = new LoglLikelihoodSimilarity(model);

}

//Eleccion del metodo para hallar vecinos
if(neighboorType.equals("nearest")){

int n=0;

for (int i=0;i<8;i++){



n=(int)Math.pow(2,1i);

new Thread (new NearestThread (n, db, students, similarity, metrica,
model, semester)).start();

}

}else if(neighboorType.equals("threshold")){

double k=0.2;

while(k<=0.9){

new Thread (new ThresholdThread (round(k,2), db, students, similarity,
metrica, model, semester)).start();

k=k+0.1;

}

}

}

public static double round(double numero, int decimales){
return Math.round(numero*Math.pow(10,decimales))/Math.pow(10,
decimales);

}

}



ANEXO C

Diagrama de Clases
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ANEXO D

Casos de Uso

.| Pide Recomendacion de un Mumero de
7 Materias para un Semestre dado

Estudiante



ANEXO E

Interfaz gréfica

| localhost:8080/WebRecommender/

Recomendador
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de Materias
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Tus Recomendaciones

Desarroliade por Johanna Del Pino y Gustavo Salazar
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