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RESUMEN (maximo 400 palabras):

La digitalizacién ha generado que los usuarios se encuentren ante una sobreexposicion de
informacién, lo cual hace que tanto los usuarios como los medios de comunicacién
tradicionales y digitales se vean afectados. Para abarcar esta problemadtica, la ciencia de
datos propone modelos de recomendacién de noticias, los cuales tienen como objetivo
analizar los gustos de los usuarios y, en funcion de estos generar filtros para proporcionarle
al usuario una experiencia que ofrezca noticias de su interés. En este proyecto aplicado de
ciencia de datos construimos un modelo basado técnicas de aprendizaje automatico parala
recomendacidn personalizada de noticias. Para lograr el objetivo de se realizaron distintas
fases como la preparacién de los datos, el modelado, el entrenamiento, la validacién y
finalmente se desarrollé un prototipo para la recomendaciéon personalizada de noticias. Se
aplicaron dos enfoques para las recomendaciones: el filtrado basado en contenido y el
filtrado colaborativo, por la estructura de los datos utilizados, este Ultimo enfoque generd
mejores recomendaciones. Los resultados mostraron que el modelo de Descomposicidn en
Valores Singulares (SVD) presentd el mejor desempeiio, esto determinado por la raiz del
error cuadratico medio (RMSE) de 0,2461 en las predicciones y un F1-Score de 0,8118 en las
listas personalizadas de recomendacidn de noticias.
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INTRODUCCION

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario que abarca diferentes procesos, métodos
y sistemas que permiten utilizar los datos para la extraccion de conocimiento,
proporcionando herramientas Utiles para representar realidades, facilitar el entendimiento
y, finalmente, extraer conclusiones o facilitar la toma de decisiones. Entre los campos de
analisis utilizados se encuentran la estadistica, la mineria de datos y el aprendizaje
automatico, solo por nombrar los mas relevantes.

Al utilizar la ciencia de datos como una herramienta para resolver problematicas de la vida
cotidiana, nos encontramos con un desafio que afecta a muchos sectores. La gran
disponibilidad de informacidén presente en Internet genera una cantidad abrumadora de
noticias y contenido. Esta sobrecarga informativa plantea un desafio que obliga a los
usuarios a navegar a través de una gran cantidad de noticias para encontrar contenido
relevante y significativo que sea de su interés.

El reto de la recomendacién personalizada es una manifestacion del problema de filtrado
de informacion y existen dos enfoques bdsicos para abordarlo. Primero, el filtrado por
contenido, que busca identificar caracteristicas diferenciadoras en las noticias para
vincularlas a los gustos de los usuarios, de tal forma que se les puedan recomendar nuevas
noticias que compartan dichas caracteristicas. Segundo, el filtrado colaborativo, que se basa
en la idea de que, si dos 0 mas usuarios comparten noticias en su historial de consumo, es
muy probable que valoren de manera similar las nuevas noticias que lean.

Para abordar este desafio se utiliza el conjunto de datos de dominio publico Microsoft News
Dataset (MIND), el cual es procesado y transformado para ser usado posteriormente en las
fases de modelado, entrenamiento y validacidn. Se implementan diferentes modelos, entre
los cuales se destaca el filtrado colaborativo, al ser el enfoque mas efectivo para lograr
recomendaciones personalizadas, asegurando la calidad de los resultados. Se entrenan y
evallan varios modelos de aprendizaje automatico, entre ellos k-Vecinos mas Cercanos
(KNN), Normal Predictor (NP), Descomposicion en Valores Singulares (SVD), Factorizacién
No Negativa de Matrices (NMF) y Clustering por k-medias (KM). De las técnicas trabajadas
la Descomposicidon en Valores Singulares (SVD) es la de mejor desempefio.

Como resultado del proyecto, se obtiene un modelo con buen desempeiio para desarrollar
un prototipo y se elabora un documento final con los resultados obtenidos. De igual forma,
se evidencia cdmo la ciencia de datos cobra cada vez mas importancia, siendo util para la
prediccion de comportamientos de los usuarios, la optimizacién de productos, el ahorro de
tiempo y la mejora en la calidad de vida de las personas.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las ventajas y beneficios de la digitalizacion y virtualizacién de la mayoria de las actividades
diarias en todos los ambitos de la vida de las personas son absolutamente incuestionables.
Sin embargo, también existen problemas que ahora debe enfrentar cualquier usuario
digital, como la cada vez mayor sobreexposicién a informacién de diversos temas
proveniente de todo tipo de fuentes. De esta forma, “uno de esos problemas es la dificultad
que supone ordenar y filtrar los distintos articulos, dado que la cantidad de noticias
disponibles aumenta dia a dia, asi como las interacciones que reciben [1]".

Desde hace afios existen plataformas digitales de noticias que han complementado y que,
en varios casos, sustituyeron a medios de comunicacidn tradicionales como los impresos, la
radio y la television; para sobrevivir y mantenerse competitivos, los medios tradicionales
han lanzado sus sitios web donde actualizan continuamente noticias en texto y en
contenido multimedia, ya que la informacion disponible es abundante y cambiante.

El problema de la sobresaturacion de informacion en los medios digitales debe importarles
a dos actores principales: a los medios de comunicacion, que estan enfocados en atraer y
retener la atencién del publico exponiendo contenidos de interés y de calidad, y, por otro
lado, a los usuarios, que necesitan estar bien informados invirtiendo el menor tiempo
posible y con la menor cantidad de clics en sus interacciones. Para atender este problema,
la ciencia de datos ha desarrollado métodos que se enmarcan en los sistemas de
recomendacion, especificamente, sistemas personalizados de recomendacidn de noticias.

En general, en ciencia de datos, un sistema de recomendacién es un “sistema inteligente
gue proporciona a los usuarios una serie de sugerencias personalizadas sobre un
determinado tipo de elemento de un dominio particular”. Es decir, un buen sistema de
recomendacion de noticias es un apoyo a la toma de decisiones tanto para los medios de
comunicacion, en el sentido de qué presentar, como para los propios usuarios, en el sentido
de qué noticias leer mejorando su experiencia de consulta.

Ahora bien, el corpus de la ciencia de datos estd en constante evaluacién, evolucién y
desarrollo; es asi como se encuentran métodos para sistemas de recomendacién de noticias
clasicos basados en algoritmos convencionales y, en estos tiempos, con la amplia difusiéon
de técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automatico con algoritmos mdas complejos
qgue generan mejores resultados, pero que, en la misma medida, exigen mas recursos de
disefoy de cdmputo. De todas formas, ambos enfoques buscan la mejor forma de modelar
el contenido de las noticias y el comportamiento de los usuarios.
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1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Como desarrollar un modelo para la recomendacion personalizada de noticias basado en
técnicas de aprendizaje automatico?

Para esto, es necesario conocer:

e ¢Como preparar los datos para desarrollar modelos de recomendacion
personalizada de noticias?

e ¢COomo modelar la solucidon que se ajuste a la recomendaciéon personalizada de
noticias?

e ¢Como entrenar los modelos de aprendizaje automatico para la recomendacion
personalizada de noticias?

e (¢Como validar los modelos de aprendizaje automatico para la recomendacion
personalizada de noticias?

e ¢COmo desarrollar un prototipo para la recomendacion personalizada de noticias
basado en el modelo de aprendizaje automatico de mejor desempefio?
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2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBIJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo para la recomendacidn personalizada de noticias basado en técnicas
de aprendizaje automatico.

2.2.  OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Preparar los datos para los modelos de recomendacion de noticias basados en
técnicas de aprendizaje automatico.

e Modelar la solucién que se ajuste a la recomendacion personalizada de noticias.

e Entrenar los modelos para la recomendacion personalizada de noticias.

e Validar los modelos de aprendizaje automadtico para la recomendacion
personalizada de noticias.

e Desarrollar un prototipo, a partir del modelo de mejor desempefio, para la
recomendacion personalizada de noticias.
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3. JUSTIFICACION

Un modelo para la recomendacién personalizada de noticias basado en técnicas de
aprendizaje automatico es de gran utilidad, ya que permite adaptar las recomendaciones
de noticias basadas en el historial y las preferencias de cada usuario. Es decir, en este
proyecto aplicado se desarrolla un sistema de recomendacién de noticias por filtrado
colaborativo, proporcionando asi unas recomendaciones mas personalizadas, logrando la
satisfaccion del usuario y mejorando su experiencia.

El incremento en la satisfaccion del usuario y la mejora constante de la experiencia
aumentan la probabilidad de retener al usuario en la plataforma o pagina web, lo cual es
beneficioso para mejorar la orientacién de los anuncios, permitiendo la monetizacion y
publicidad eficiente, y aumentando la efectividad y el valor de la publicidad para
anunciantes. Asimismo, los modelos de recomendacién ayudan a los usuarios en la
optimizacion del tiempo, permitiéndoles descubrir contenido de manera mas eficiente,
considerando que el mundo esta inundado de informacidn, por lo que se reduce el ruido al
generar filtros.

Este proyecto es posible debido a la disponibilidad de conjuntos de datos de dominio
publico construidos para investigar la recomendacion de noticias. Existen varios conjuntos
de datos en diferentes idiomas disponibles para desarrollar este proyecto aplicado: Plista
(aleman), Adressa (noruego), Globo (portugués), Yahoo! (inglés) y MIND (inglés). Es
importante destacar que el acceso y la descarga del conjunto de datos MIND es gratuita
para fines de investigacion. Los conjuntos de datos disponibles proporcionan una base
solida para entrenar modelos de aprendizaje automatico, permitiendo la construccién de
modelos precisos y efectivos. Hoy en dia se cuenta con grandes avances en la construccion
e implementacidon de estos modelos, lo cual hace que los objetivos planteados sean mas
alcanzables y efectivos.

La capacidad de adaptacidon que tienen los modelos de aprendizaje automatico y su
habilidad para mejorarse y perfeccionarse continuamente a medida que se recopila mas
informacidn son unas grandes ventajas, ya que permite que el algoritmo se adapte a las
necesidades cambiantes de los usuarios, teniendo en cuenta que el ser humano, por
naturaleza, no es estatico y se encuentra en constante cambio y evolucion durante su vida.

Para finalizar, es importante resaltar que este tipo de modelos puede aplicarse en diversos
sectores econdmicos, entre los cuales se pueden destacar medios y comunicaciones,
tecnologia de la informacion, servicios financieros, negocios y mercados internacionales,
educacidn, salud y ciencias de la vida, turismo, comercio electrénico, entre otros.
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4.1.  Contexto de la dinadmica de publicacion de noticias en la era digital

Durante los ultimos afios, los sistemas de recomendacion se han vuelto muy populares.
Entre los campos mas comunes se encuentran las recomendaciones de noticias en
diferentes plataformas digitales y paginas web. Un recomendador es un sistema complejo
y sofisticado que, mediante distintas técnicas, se encarga de analizar la informacién de los
usuarios, filtrarla y generar conocimiento accionable al predecir qué noticia sera atractiva
para el usuario, utilizando filtros colaborativos y basados en contenido.

Los sistemas de recomendacién son sistemas utilizados hoy dia para realizar
recomendaciones personalizadas a usuarios de grandes conjuntos de datos. Se basan en el
aprendizaje automatico y parte de una base de datos muy grande, donde tendremos, por
norma general, usuarios que valoran items (como pueden ser noticias, informacion,
articulos, productos, peliculas, canciones etc.).

El sistema de recomendacién aprende a partir de esta base de datos y recomienda a los
usuarios nuevos items que sean de su agrado o concuerden con sus interacciones y
comportamiento. Actualmente son muy utilizados en plataformas de contenidos
audiovisuales o comercio electrénico, como Netflix, Youtube, Amazon, Spotify o eBay.
Google News, Yahoo News, y Apple News son ejemplos de plataformas que emplean los
sistemas de recomendacion para noticias.

Estas plataformas tienen en comun el hecho de trabajar con millones de usuarios, aunque
cada una de ellas maneja distintos items. Las recomendaciones generadas por el sistema de
recomendacién ayudan a los usuarios a la toma de decisiones sobre items a elegir, algo muy
util cuando, como ocurre actualmente, la informaciéon que se le ofrece al usuario es muy
abundante, y éste no tiene tiempo de examinar o valorar todas las opciones. Dado que el
eje principal es la construccion de un modelo basado en técnicas de aprendizaje
automatico, enfocado en el desarrollo de un prototipo para la recomendacién efectiva de
noticias, se explican los principios tedricos mas importantes para la comprension y el
desarrollo de este proyecto.

4.2.  Ciencia de datos y aprendizaje automdtico

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario que, de acuerdo con lo que dijo Cleveland
[2], se describe mediante un diagrama de Venn, donde se ubica en primer lugar el

10
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pensamiento cuantitativo y disciplinado presente en las matematicas y la estadistica. De la
estadistica se obtiene una comprensiéon de la variabilidad y la experiencia en el uso de
herramientas estadisticas para trabajar con datos. En segundo lugar, la experiencia
sustantiva brinda al cientifico de datos una comprension del contexto disciplinario de un
conjunto de datos, sin la cual serd dificil o imposible elegir una metodologia de analisis
valida. Por ultimo, las habilidades informaticas y de datos, junto con habilidades creativas
para resolver problemas, permiten visualizar la estructura de los datos.

Aprendizaje
automatico )
Matematicas

y Estadistica

Informatica
Ciencia
de datos

Software Andlisis
._convencional de datos

Experiencia en
negocio o campo

Figura 1. Diagrama de Venn: Ciencia de datos [2]

Se puede definir el aprendizaje automatico como una disciplina dentro del campo de la
informatica, muy ligada a la inteligencia artificial (I1A), mediante la cual se generan sistemas
que aprenden de manera automatica por si mismos. En realidad, el sistema que aprende es
un algoritmo capaz de valorar todos los datos de entrada y, a partir de ahi, realizar varias
acciones, como predecir valores o recomendar valores futuros [3].

4.2.1. Tipos de aprendizaje automdtico

Hay dos dareas principales dentro del campo del aprendizaje automatico:

e Aprendizaje automatico supervisado: Es una técnica en la que se ensefia o se
entrena a la maquina utilizando datos bien etiquetados. Los modelos de
aprendizaje automatico supervisado se entrenan con conjuntos de datos
etiquetados, lo que permite que los modelos aprendan y crezcan con el tiempo.
Los datos de entrenamiento etiquetados indican que cada registro de
entrenamiento también tiene la respuesta asociada adjunta. Por lo tanto, se
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proporciona una guia clara al algoritmo de interpretacion de datos. Luego, el
algoritmo construird y probara un modelo con las etiquetas dadas. Para cada
iteracion, una funcion de error validara si la prediccion que el modelo generé se
alinea con la etiqueta. Después, el modelo se ajustara ligeramente con cada
iteracion hasta que funcione bien con los datos de entrenamiento.

Hay dos tipos de aprendizaje supervisado. Lo fundamental que hay que recordar
es que la clasificacidn separa los datos, mientras que la regresion se ajusta a
ellos. La clasificacion es el algoritmo que predice el valor de respuesta categorica
para una observacion o entrada determinada y predice un valor discreto [2].

e Aprendizaje automatico no supervisado: Implica el entrenamiento a través de
datos no etiquetados, lo que permite que el modelo actle sobre esa informacién
sin orientacion. En el aprendizaje automatico no supervisado, un programa
busca patrones en datos no etiquetados. Cuando es dificil o demasiado costoso
obtener suficientes datos de entrenamiento etiquetados, los métodos no
supervisados se vuelven relevantes. Con el aprendizaje no supervisado, no
proporcionamos al algoritmo datos de entrenamiento etiquetados. En cambio,
buscamos que el algoritmo encuentre una forma de clasificar o separar los datos

[2].

4.3. Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion se utilizan ampliamente para ayudar a los lectores a filtrar
una avalancha de informacion cada vez mayor. Estos sistemas implementan un método de
filtrado de informacidn para seleccionar productos de un flujo de informacion. Ademas, los
sistemas de recomendacién recopilan datos de los usuarios de forma explicita o implicita y,
en funcién de la informacion recopilada, crean perfiles de usuario [4].

Los sistemas de recomendacion se han considerado un remedio para superar el problema
de la explosién de informacion, y gran parte del esfuerzo de investigacidon se ha centrado
en desarrollar técnicas de recomendacién altamente confiables. Los sistemas de
recomendacién tradicionales se clasifican segun la informacion que utilizan y como la
utilizan [5].

Los sistemas de recomendacion se dividen en tres categorias, segin como se generan las
recomendaciones [6]:
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e Sistemas de recomendacidon basados en contenido: estos sistemas recomiendan al
usuario un elemento similar a los que el usuario preferia en el pasado.

e Sistemas de recomendacioén colaborativos: estos sistemas recomiendan un articulo
al usuario en funcién de los gustos y preferencias de personas con intereses
similares. Tienen la ventaja de poder recomendar elementos para los que hay poca
o ninguna informacién semantica disponible (musica, peliculas, libros).

e Sistemas de recomendacidon hibridos: estos sistemas combinan técnicas de
recomendacion colaborativas y basadas en contenido para mejorar la precision de
la recomendacion.

En la Figura 2 se presenta un resumen de los diversos modelos de sistemas de
recomendacion.

Modelos de sistemas de ‘
recomendacion

[ I ]

Filtrado basado en Filtracion
contenido colaborativa

Filtrado ] Filtrado

Sistema hibrido

colaborativo colaborativo
basado en modelos basado en memoria

Ponderado |

Filtrado S
colaborativo — Mixto ,
basado en B -
elementos Combinacion de
S caracteristicas
i )
— colaborativo
basado en el Aumento de
usuario funciones
—_— 5
I Metanivel ’

Figura 2. Descripcién de los modelos de recomendacion [7].

4.3.1. Recomendacion basada en contenido
El filtrado basado en contenido recomienda items que estén dentro del perfil del usuario.

Este perfil se puede construir de manera explicita, a partir de informacion solicitada al
usuario, como por ejemplo mediante formularios donde el usuario expresa preferencias, o

13



thy ST )y Pontificia Universidad

Trs)y JAVERIANA
At ol

de manera implicita, extrayendo informacién de los items en los que el usuario ha mostrado
interés anteriormente.

Este tipo de sistema de recomendaciéon depende mucho del contexto, ya que se requiere
qgue los items tengan un conjunto de atributos (también Ilamados metadatos) que los
describan. Estos atributos son especificados manualmente o se obtienen analizando
informaciéon complementaria, como tags, comentarios, descripciones textuales o contenido
multimedia, como imagenes, audio o video, por ejemplo. Por otro lado, se necesita que el
formato del perfil del usuario se pueda relacionar con los atributos de los items de tal
manera que permita obtener una estimacion del interés que el usuario pueda tener en cada
item [9].

4.3.2. Recomendacion por filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo es el conjunto de técnicas mas popular para desarrollar sistemas de
recomendacion [8]. En este conjunto de técnicas, se intenta hacer la estimaciéon vy
recomendacién con base en el comportamiento o en las calificaciones que los usuarios dan
a sus items [9].

Algunas de estas técnicas suponen que las opiniones de otros usuarios pueden ser utilizadas
para estimar de manera adecuada las preferencias del usuario al cual se desean hacer
recomendaciones. La idea intuitiva de esto es que, si un conjunto de usuarios esta, en cierta
medida, de acuerdo en el nivel de interés que tienen sobre un conjunto de items, entonces
deberian coincidir en la misma medida en sus preferencias [10]. Es decir, existe una relacién
entre los gustos de los usuarios, y, al identificar dicha relacion, es posible estimar el nivel de
interés de un usuario en cada item.

Existe un scikit de Python denominado SURPRISE (Simple Python Recommendation System
Engine), es una libreria especifica para crear y analizar sistemas de recomendacion
personalizado por filtrado colaborativo. A continuacidn, se describen cinco métodos de
aprendizaje automatico de SURPRISE, junto con sus algoritmos y los principales parametros
disponibles en la libreria. Los métodos utilizados son los siguientes: k-Vecinos mas Cercanos
(KNN), Normal Predictor (NP), Descomposicion en Valores Singulares (SVD), Factorizacidn
No Negativa de Matrices (NMF) y Clustering por k-medias [12].

4.3.2.1. Técnicas de filtrado colaborativo basadas en memoria

La técnica de filtrado colaborativo basado en memoria utiliza algoritmos que trabajan con
el conjunto completo de triadas para estimar el nivel de interés de un usuario en un item

14



2 ) Pontificia Universidad

X n
e v JAVERIANA
‘LY\‘!}!TIS,/Q:; J Cali
-

dado. Para realizar la estimacion, se utilizan funciones de agregacién, de tal modo que, si
tenemos una calificacion desconocida del usuario sobre el item, podemos hacer una
estimacion de su valor, ya sea utilizando las calificaciones de otros usuarios similares al
usuario (basado en usuarios) que si han calificado. Otra opcion es usar las calificaciones que
el usuario ha hecho sobre items similares (basado en items) [9].

4.3.2.1.1. k Vecinos mds Cercanos — KNN

K-Nearest Neighbor (KNN) es un algoritmo que clasifica a los k vecinos mas cercanos de la
tupla de prueba y la tupla de entrenamiento para clasificar un conjunto de datos. KNN
clasifica los conjuntos de datos segun la distancia mas cercana, comparando la similitud
entre cada elemento de datos mediante una ponderacién basada en la distancia [11]. La
distancia euclidiana, la similitud del coseno y la correlacion de Pearson se utilizan
principalmente como medidas para comparar similitudes. Cuando el algoritmo KNN se
emplea en un sistema de recomendacion, permite clasificar el patron de busqueda del
usuario y predecir su preferencia futura. Después de analizar los patrones de datos de
comportamiento del usuario, como los registros del servidor web y los datos de flujo de
clics, el sistema puede clasificar elementos similares a los gustos del usuario y luego usar
los resultados para recomendar elementos adecuados [7].

En la Tabla 1, se mencionan algunos parametros disponibles para este algoritmo [12]:

Tabla 1. Parametros para KNN [12]

Valor

Parametro Descripcion .
predeterminado

Numero (max) de vecinos para la agregacion 40

Numero (min) de vecinos para la agregacion. Si
no hay suficientes vecinos, la agregacién de

min_k vecinos se establece en 0 y la prediccidon es 1
equivalente a la media.

Alternativas para la medida de similitud a
sim_options emplear msd

La estimacion de la prediccion se realiza con las siguientes ecuaciones [12]:
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donde,

74 es la calificacion estimada del usuario u sobre el item i

U es el conjunto de todos los usuarios, u y v denotan usuarios

N;‘(u) representa al conjunto de vecinos mas cercanos del usuario u que han calificado el
item i

sim(u, v) es la medida de similitud del usuario u con su vecino v
T,i es la calificacion real observada del usuario v sobre el item i
I es el conjunto de todos los items, iy j denotan items

N;‘(u) representa al conjunto de k vecinos mas cercanos del usuario u que han calificado
al itemi

N (i) representa al conjunto de k vecinos mas cercanos del item i que han sido calificados
por el usuario u

ryj es la calificacion real observada del usuario u sobre el item j

4.3.2.2. Técnicas de filtrado colaborativo basadas en modelos

A diferencia de los sistemas de recomendacién basados en memoria, esta técnica de
sistemas de recomendacion hace recomendaciones construyendo previamente un modelo
con base en las calificaciones de los usuarios. Se aborda el problema de las estimaciones
como un problema de datos perdidos o de clasificacidon y se utilizan algoritmos de machine
learning, como redes neuronales, redes bayesianas, clustering o, incluso, se toma
inspiracion de algoritmos de otros tipos de problemas, como la factorizacion de matrices.
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Una ventaja de estas técnicas es que son mas rapidas al momento de estimar la relevancia
de los items, aunque su desventaja es que, al agregar nuevos datos, ya sean usuarios, items
o calificaciones, el modelo necesita ser actualizado [9].

4.3.2.2.1. Normal Predictor (NP)

Normal Predictor (NP) es un algoritmo que predice una calificacion aleatoria basada en la
distribuciéon del conjunto de entrenamiento, que se supone normal. La prediccion #,; se
genera a partir de una distribucion normal N(fi, 3%), estimada a partir de los datos de
entrenamiento utilizando la estimacion de maxima verosimilitud por medio de las
siguientes ecuaciones [12]:

1

U = m ZruiERtrain Yui Ecuacion 3

Z (Tul L £ i6n 4
rulERtram cuacion

|Rtram|
donde,

Il es el promedio de las calificaciones obtenida a partir de los usuarios de entrenamiento
|R qin| denota el conjunto de datos de entrenamiento
T, es la calificacion real observada del usuario u sobre el item i

0 es la desviacidn de las calificaciones de los usuarios de entrenamiento

4.3.2.2.2. Descomposicion en Valores Singulares (SVD)

El famoso algoritmo SVD fue popularizado por Simon Funk durante el Premio Netflix.
Cuando no se utilizan lineas base, es equivalente a la factorizacion de matrices
probabilisticas [12].
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En la Tabla 2, se mencionan algunos parametros disponibles para este algoritmo [12]:

Tabla 2. Pardmetros para SVD [12]

Parametro Descripcién Valor
P predeterminado
n_factors La cantidad de factores. 100
n_epochs Numero de iteraciones del procedimiento SGD. 20
. Indica si se deben utilizar valores de referencia
biased True
(o sesgos).

Media de la distribucion normal para la
inicializacion de vectores factoriales.
Desviacion estandar de la distribucion normal

init_std_dev e, . 0.1
para la inicializacidn de vectores factoriales.

init_mean

Ir_all Tasa de aprendizaje para todos los parametros. 0.005

La prediccién se establece como:

Tyi= U+ by, + b; + qiT-pu Ecuacion 5

donde,

7, es la calificacidn estimada del usuario u sobre el item i

u representa la media de todas las calificaciones de los usuarios del sistema
b, es el sesgo en las calificaciones de los usuarios

bi es el sesgo en las calificaciones de los items

q" - p, es la interaccién entre el usuario u y el item i representada a través de los factores
de los usuarios p,, y de los factores de los items q;

4.3.2.2.3. Factorizacion No Negativa de Matrices (NMF)

Es un algoritmo de filtrado colaborativo basado en la factorizacién matricial no negativa,
donde los factores de usuario y los factores de item se mantienen positivos. El
procedimiento de optimizacion es un descenso de gradiente estocastico regularizado con
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una eleccidén especifica del tamano de paso que garantiza la no negatividad de los factores,
siempre que sus valores iniciales también sean positivos [12].

En la Tabla 3 se mencionan algunos parametros para este algoritmo [12]:

Tabla 3. Pardmetros para NMF [12]

Parametro Descripcion Valor predeterminado

n_factors La cantidad de factores. 15
Numero de iteraciones del procedimiento

n_epochs 50
SGD.

. Indica si se deben utilizar lineas base (o

biased False
sesgos).
El término de regularizacién para los

reg_pu . 8 P 0.06
usuarios.

. El término de regularizacién para los

reg_qi , 8 P 0.06
articulos.
El término de regularizacion para los

reg_bu usuarios (solo relevante para la version 0.02
con sesgos).

Este algoritmo es muy similar a SVD. La prediccién se establece como [12]:

donde,

Tui = ql-T " Py Ecuacion 6

7, es la calificacion estimada del usuario u sobre el item i

q,-T " Py €s la interaccidn entre el usuario u y el item i representada a través de los factores
de los usuarios de los factores de los items q;
u l

4.3.2.2.4. Clustering por k-medias (KM)

Es un algoritmo de filtrado colaborativo basado en co-agrupamiento. Basicamente, a los
usuarios y a los items se les asignan algunos clusteres y algunos co-grupos

En la Tabla 4 se mencionan algunos de los principales parametros disponibles para este

algoritmo [12]:
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Tabla 4. Pardmetros para KM [12]

Valor

Parametro Descripcion .
predeterminado

El nimero (maximo) de vecinos a tener en cuenta para
la agregacion.

La cantidad minima de vecinos a tener en cuenta para la
min_k agregacion. Si no hay suficientes vecinos, la predicciéon 1
se establece en la media global.

40

sim_options | Un diccionario de opciones para la medida de similitud. N/A

Indica si se deben imprimir mensajes de seguimiento de

. ., . True
estimacion de sesgo, similitud, etc.

verbose

La prediccidn se establece como:
fui = Cu+ (U — C) + (u; — C)  Ecuacion 7
donde,
7, es la calificacidon estimada del usuario u sobre el item i
C,, es lacalificacion media del agrupamiento C;
Uurepresenta la media de todas las calificaciones dadas por el usuario u
C, eslamediade la calificacion de los usuarios del agrupamiento C,,

uirepresenta la media de todas las calificaciones dadas al item i

C, eslamedia de la calificacién de los items del agrupamiento C;

4.3.3. Métricas para la evaluacion del desempefio de los sistemas de recomendacion

La relevancia de los resultados esta ligada a la satisfaccidn del usuario. La calidad de estos
resultados se puede medir en términos de dos métricas: precisidon y recuperacion, las
cuales se describiran a continuacién:

® Precisidn: La precisidn se define como la proporcién de elementos relevantes en el
conjunto de resultados de busqueda. La precisién se puede calcular como [13]:

. ., R .
Precision = 5 Ecuacion 8
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donde,

R representa a los items que son recomendados y son relevantes para el usuario
S representa al total de items recomendados

e Recuperacion (Recall): La recuperacién se define como la proporcién de elementos
relevantes en el sistema que se encuentran en el conjunto de resultados de
busqueda. La recuperacién se puede calcular como [13]:

., R >
Recuperacion = > Ecuacion 9

donde,

R representa a los items que son recomendados y son relevantes para el usuario
D representa al total de items relevantes para el usuario

La consideracién de ambas métricas es crucial para evaluar la calidad de los resultados de
busqueda, ya que, en la practica, la precision y la recuperacién pueden ser métricas
contradictorias. Es probable que la inclusién de menos elementos en el conjunto de
resultados de busqueda para aumentar la precisidon resulte en una menor recuperacion.

Ademas de la precision y la recuperacion, también se puede considerar la F1-score, que es
una combinacién armonizada de precision y recuperacion. La F1-score se puede calcular
como [13]:

F1 Score = 2 = (Precision * Recuperaciéon)/(Precisién + Recuperaciéon) Ecuacion 11

La F1-score es una medida util cuando se desea enfatizar el equilibrio entre precisiéon y
recuperacion.

4.3.4. Medidas dependientes de la escala
4.3.4.1. Raiz del error cuadrdtico medio (RMSE)

El error cuadratico medio (RMSE), también llamado desviacion cuadratica media, es una
medida de uso frecuente para evaluar la diferencia entre los valores pronosticados por un
modelo y los valores realmente observados. Estas diferencias individuales, también
llamadas residuos, se agregan en el RMSE para obtener una Unica medida de la capacidad
de prediccion [14].
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Se define el RMSE (Root Mean Square Error) como la raiz cuadrada de la media de los errores
al cuadrado:

RMSE = VFISE = *[1 5, (v - 9°
Ecuacion 10

4.3.4.2. Error medio absoluto (MAE)

Se define MAE (Mean Absolute Error) como la magnitud promedio de los errores de un
ejercicio de prondstico sin tener en cuenta su signo, es decir, el promedio de los valores
absolutos de los errores calculados [14]:

1 "
MAE = 1_12?=1|yt - ¥l

Ecuacion 11

4.3.5. Meétodos de validacion y de optimizacion de hiperpardmetros

e K-fold Cross Validation: La técnica de validacion cruzada K-fold (KCV) es uno de los
enfoques mas utilizados por los profesionales para la seleccion de modelos y la
estimacion de errores de los clasificadores. La KCV consiste en dividir un conjunto
de datos en k subconjuntos; luego, de forma iterativa, algunos de ellos se utilizan
para aprender el modelo, mientras que los otros se explotan para evaluar su
rendimiento. Sin embargo, a pesar del éxito de la KCV, solo existen métodos
practicos de regla empirica para elegir el nimero y la cardinalidad de los
subconjuntos [5].

e Grid Search: El método tradicional de optimizacién de hiperparametros es la
busqueda en malla, que simplemente realiza una busqueda completa sobre un
subconjunto dado del espacio de hiperparametros del algoritmo de entrenamiento.
Dado que el espacio de parametros del algoritmo de aprendizaje automatico puede
incluir valores reales o ilimitados para algunos parametros, es posible que
necesitemos especificar un limite para aplicar la busqueda en malla. La busqueda en
malla presenta dificultades en espacios de alta dimensionalidad, pero a menudo
puede paralelizarse facilmente, ya que los valores de los hiperparametros con los
gue trabaja el algoritmo suelen ser independientes entre si [4].
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4.4.  Antecedentes

4.4.1. Sistemas de recomendacion basados en filtrado colaborativo: Aceleracion
mediante computacion reconfigurable y aplicaciones predictivas sensoriales [15].

Debido a los avances digitales, numerosos campos como Big Data, Machine Learning,
Blockchain y Cloud Computing han experimentado un crecimiento sustancial. En esta tesis,
el punto focal son los sistemas de recomendacién, una rama del aprendizaje automatico
utilizada principalmente en Amazon y Netflix. La investigacion se divide en dos areas de
interés: acelerar algoritmos de recomendacidon mediante hardware reconfigurable basado
en FPGA para entornos con datos y usuarios, abordar la complejidad computacional y
explorar sistemas de recomendacién como motores de prediccién ambiental impulsados
por mediciones sensoriales, enfatizando el prondstico basado en el comportamiento.

Este trabajo contribuye al desarrollo del proyecto, ya que incluye un enfoque especifico en
sistemas de recomendacion, lineas de investigacion complementarias, una aplicacién
practica mas alla del ambito tradicional de recomendacion ampliando el espectro de
aplicaciones y evaluacion de algoritmos de prediccion utilizando la seleccion mas adecuada
de datos de prueba. Los cuatro capitulos que componen la tesis abordan cada aspecto,
mostrando los aportes innovadores y la produccion cientifica resultante.

4.4.2. A Survey of Recommendation Systems: Recommendation Models, Techniques, and
Application Fields [7].

Este articulo examina las tendencias de investigacién que vinculan los aspectos técnicos
avanzados de los sistemas de recomendacion utilizados en diferentes dominios de servicios
con los aspectos comerciales de estos servicios, basandose en mas de 135 articulos tomados
de Google Scholar, desde el afio 2010 hasta el 2021. Solo mediante servicios de aplicaciones
se analizan de manera confiable el modelo de recomendacidn, la tecnologia de extraccion
de datos y la investigacidn relacionada en el sistema de recomendacién.

Para el proyecto, este articulo proporciona una revisién bibliografica exhaustiva,
informacion sobre la sistematizacion de estudios sobre modelos de recomendacidn, andlisis
de tendencias por afo e informacion sobre la clasificacién de campos de aplicacién, con una
vision mds detallada del uso de estas tecnologias en diferentes contextos.
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4.4.3. Introduction to Algorithmic Marketing [13]

Este libro es una guia completa de introduccidon al marketing algoritmico sobre la
automatizacién avanzada del marketing, disefiada para cientificos de datos, jefes de
producto e ingenieros de software. El libro proporciona una vision general completa de la
toma de decisiones automatizada y una justificacién tedrica, incluyendo fundamentos,
aplicaciones, desafios y oportunidades. De igual forma, proporciona informacién sobre
como utilizar algoritmos para la recomendacion de noticias de acuerdo con las preferencias
de los usuarios, informacidn Util para el desarrollo de un modelo eficaz.

4.4.4. Categorizacion de letras de canciones de un portal web usando agrupacion [16].

En este trabajo se evidencian algoritmos de clasificacién y agrupamiento para emplearlos
en un sistema de recuperacién de informacion musical, clasificando las canciones segun el
contenido de su letra por género, modo o tema. En esta investigacion se usa un modelo no
supervisado de mineria de datos para agrupar letras de canciones recopiladas en un portal
web, con el fin de ofrecer mejores resultados en las busquedas de los usuarios. Inicialmente,
el modelo identifica el lenguaje de la letra de la cancidon; luego, estas letras son
representadas en un modelo de espacio vectorial Bag of Words (BOW) usando
caracteristicas de Part of Speech (POS). Posteriormente, se estima un niumero adecuado de
agrupamientos, denominado (k), y se emplean algoritmos particionales y jerarquicos para
obtener la clasificacidn de los grupos de canciones.

Para evaluar los resultados de cada agrupamiento, se utiliza el indice Davies-Bouldin (DBI).
Esta investigacion arroja resultados positivos, demostrando que es posible agrupar
canciones Unicamente con el contenido de la letra segun el género, sentimiento y tema,
gracias a técnicas no supervisadas que emplean solo la informacion de la letra.

4.4.5. Sistemas de recomendacion de noticias basados en aprendizaje profundo [17]

En este trabajo se realizd una revision sobre las técnicas utilizadas hoy en dia en el campo
de la recomendacién de noticias, analizando el rendimiento y la eficiencia de cada una.
Adicionalmente, se desarrolld una aplicacidon web, la cual tuvo como propdsito analizar los
mejores métodos para poner en produccion modelos de aprendizaje automatico,
generando como resultado una interfaz grafica que permite a los usuarios comparar el
funcionamiento de los diferentes algoritmos sobre ejemplos reales.
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En la elaboracion de nuestro proyecto, el trabajo de grado nos aporta metodologias de
evaluacidn para nuestro sistema de recomendacion, permitiendo medir la efectividad, lo
que proporcionaria una base sdlida y estandarizada para los resultados. De igual forma,
ofrece una perspectiva sobre los algoritmos a implementar y cémo se pueden combinar
diferentes enfoques para mejorar la precision y la relevancia de las recomendaciones en
nuestro modelo. Finalmente, los casos de estudio alli reportados se convierten en
referencias que nos pueden servir de guia e inspiracion sobre cémo abordar los desafios
especificos con los cuales nos podemos topar en el desarrollo del trabajo.

4.4.6. Desarrollo de un sistema inteligente para la generacion, identificacion,
clasificacion, redaccion y recomendaciones de noticias utilizando GPT-J [18]

El presente trabajo trata del desarrollo de un sistema inteligente mediante la utilizacién de
lenguaje autorregresivo, que permite identificar, clasificar, generar y recomendar noticias
a través de temas o parametros ingresados por el usuario. El documento cuenta con seis
fases. En la primera fase se estudian los diferentes métodos de recolecciéon de datos,
fundamentos de procesamiento de lenguaje natural, algoritmos de machine learning y deep
learning. En la segunda fase se recolectan los datos; en la tercera fase se crea un repositorio;
en la cuarta fase se configura el ambiente de desarrollo en base a los requisitos previos para
implementar el modelo GPT-J. En la quinta fase, y quizas una de las mas importantes para
el desarrollo de nuestro proyecto, se realiza el disefio de los modelos de clasificacidn,
generacion y recomendacién. Finalmente, en la sexta fase del documento nos topamos con
el disefio y desarrollo de la aplicacion web.
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5. PREPARACION DE LOS DATOS

5.1. Obtencion de los datos

En los ultimos afios, se han generado muy buenos datasets para la investigacion en este
tema. Entre estos se encuentran PLISTA, ADRESSA, GLOBO, YAHOO y MIND [21]. En el
presente proyecto aplicado se utilizdé MIND (Microsoft News Dataset) por ser el mas
completo y adecuado para los objetivos planteados.

MIND es un conjunto de datos de dominio publico para uso académico y de investigacion
en sistemas personalizados de recomendacion de noticias [19], y se puede descargar de
forma gratuita conforme a los términos de licencia de Microsoft Research [20].

5.2. Entendimiento de los datos

La construccion de MIND se realizd a partir del comportamiento anonimizado de los
usuarios activos de la plataforma Microsoft News. Contiene 1 milléon de usuarios con el
registro de su comportamiento en cuanto al consumo de noticias sobre mas de 160 mil
articulos digitales en inglés y mas de 2 millones de interacciones. La muestra incluye a los
usuarios que tienen un récord de al menos 5 noticias vistas durante las 6 semanas entre el
12 de octubre y el 22 de noviembre de 2019 [21]. MIND estad conformado por 4 conjuntos
de datos diferentes: News, Behaviors, Entity y Relation. En este proyecto aplicado se utilizan
los 2 primeros.

El conjunto de datos News se utiliza Unicamente para ilustrar el contenido de las noticias y
para mejorar la presentacion en las listas de recomendacién generadas para los usuarios.
Cada noticia tiene un identificador Unico que comienza con la letra "N" seguida de un
numero consecutivo; el cddigo de identificacion de la noticia sirve como vinculo con los
otros conjuntos de datos de MIND. En la Tabla 5, se presentan los nombres de los campos
utilizados del conjunto de datos News y un ejemplo de cada uno.

Tabla 5. Descripcidon del conjunto de datos News de MIND

Campo Ejemplo
Id_News N37378
Category sports
SubCategory golf
Title PGA Tour winners
Abstract A gallery of recent winners on the PGA Tour
URL https://www.msn.com/en-us/sports/golf/pga-tour/
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El conjunto de datos Behaviors registra el comportamiento de los usuarios respecto a su
consumo de noticias y es la fuente de la cual se extrajeron los datos para modelar el sistema
de recomendacion por filtrado colaborativo. En la Tabla 6, se presentan los nombres de los
campos utilizados del conjunto de datos Behaviors y un ejemplo de cada uno.

Tabla 6. Descripcion del conjunto de datos Behaviors de MIND

Campo Ejemplo
Id_Display 783
Id_User U4558
Record N23 N456 N239 N58 N371 N502 N495

El campo “Record” registra el comportamiento de cada usuario en cuanto al consumo de
noticias, es decir, en qué noticias se interesd cada usuario. Estos datos son suficientes para
modelar la interaccidn usuario-noticia y generar las recomendaciones por filtrado
colaborativo. Es importante tener en cuenta que el minimo de noticias vistas por un usuario
para ser incluido en MIND es de 5.

MIND esta disponible al publico para fines académicos y de investigacion en varias
versiones, con los tamafios y caracteristicas que se presentan en la Tabla 7 [22]:

Tabla 7. Caracteristicas de las versiones de MIND

Behaviors I .
Version MIND News Tamano News . ] ama.no
Interacciones Usuarios Behaviors
Small-Train 51,281 39.29M 156,694 49,108 87.76M
Small- 40,392 31.97M 70,937 48,593 40.85M
Validation
Large-Train 96,105 80.95M 2,186,682 698,365 1.28G
Large-Test 114,246 96.57M 2,341,618 698,012 1.36G
Large- 68,394 56.32M 365,2 248,972 219.98M
Validation

5.3.  Limpieza

Los dos conjuntos de datos, News y Behaviors, estan muy bien construidos y estructurados.
De todas maneras, se eliminan algunos registros con datos faltantes en los campos
seleccionados. De esta forma, para la versidon utilizada, News resulta en 48,615 registros
correspondientes a noticias diferentes y Behaviors en 153,726 interacciones de 50,000
usuarios. Los modelos presentados a continuacion se trabajaron con una muestra de datos
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de MIND en su versiéon Small-Train, depurada, con un tamano de 21,106 usuarios 'y 27,097
noticias. El muestreo es una de las principales técnicas en mineria de datos para seleccionar
un subconjunto de datos relevantes desde un conjunto de datos mucho mas grande. El
muestreo puede ser usado cuando procesar el conjunto de datos completo es demasiado
costoso [23].

5.4.  Transformacion

El conjunto de datos de entrada de los modelos de recomendacién implementados
corresponde a una tripleta Usuario-Noticia-Clic. Entonces, es necesario transformar las
interacciones registradas en Behaviors para modelar el comportamiento y la percepcion de
las noticias por parte de los usuarios. Para esto, se “explota” el contenido del campo
“Record”, lo cual significa que, por cada usuario, se registran en filas independientes cada
una de las noticias que un usuario determinado leyd (ver Tabla 8).

Dado que la cantidad de articulos disponible es abundante y un usuario normalmente solo
se va a interesar en unas cuantas noticias, es necesario inferir algunas noticias en las que el
usuario no haya mostrado interés. Se asume que, con las restantes noticias, el usuario
todavia no ha tenido contacto y son susceptibles de ser parte de una lista de
recomendacion. Es precisamente de dicha gran cantidad de noticias de donde, con las
técnicas de aprendizaje automatico, se deben seleccionar aquellas que se estime sean de
mayor interés para cada uno de los usuarios del sistema.

En este caso, para la recomendacion de noticias, el Rating, se establece de acuerdo a si un
usuario determinado se interesd o no se interesd en una noticia especifica. Se asume que,
si al usuario se le presenta un subconjunto de noticias, puede hacer clic en las que le
interesan y no hacer clic en las que no le interesan, de esta forma, con clic=1 se representan
las noticias de interés para el usuario y con clic=0 las noticias que no son de interés para el
usuario, un ejemplo de esta representacion se muestra en la Tabla 8.

Asi, se crea un campo binario denominado Clic para registrar el comportamiento de todos
los usuarios del sistema. Los valores de 0, o sea, las noticias que no son de interés para el
usuario, se generan aleatoriamente a partir del conjunto de noticias de interés para los
usuarios del sistema. En la primera columna del conjunto de datos resultante, el usuario se
repite tantas veces como la cantidad de noticias con las que haya tenido contacto, y en la
columna Clic se registra si le interesd una noticia con un 1 o, si no le interesé con un 0.
Utilizando el usuario U4558 presentado en la Tabla 6, un ejemplo de la transformacion de
los datos resultante se muestra en la Tabla 8.
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Tabla 8. Tripleta de datos de entrada después de la transformacién

Usuario Noticia Clic
U4558 N1 1
U4558 N2 1
U4558 N3 1
U4558 N4 1
U4558 N5 1
U4558 N6 1
U4558 N7 1
U4558 N8 1
U4558 N9 0
U4558 N10 0
U4558 N11 0
U4558 N12 0
U4558 N13 0
U4558 N14 0
U4558 N15 0

Finalmente, a partir de las tripletas de datos, se crea una matriz dispersa Usuario-Noticia.
Esto se logra al pivotar la matriz de la Tabla 8, esto es estructurar los datos de tal forma que
en las filas se ubiquen todos los usuarios Unicos del sistema, en las columnas se dispongan
todas las noticias Unicas disponibles y, en la celda de la matriz, donde se cruce un Usuario
con una Noticia determinada, se incluya un 1 si el usuario se interesé en la noticia, 0 si no
se interesd y quede vacio si el usuario todavia no ha tenido contacto con la noticia. De esta
manera, la mayoria de los valores de la matriz estan vacios, razon por la cual se trata de una
matriz dispersa. Un esquema de la matriz Usuario-Noticia se presenta en la Tabla 9.

Para facilitar la comprension de lo expuesto en el parrafo anterior, en la Tabla 9, las celdas
con valores vacios se reemplazan con una X. En el contexto de este proyecto aplicado de
ciencia de datos, los métodos de aprendizaje automatico implementados predicen el valor
de las X a partir de la interaccién histdrica de los usuarios con las noticias.

En la matriz de la Tabla 9, las celdas con valor de 1 representan a las noticias que son de
interés para los usuarios, las celdas con valor de O representan a las noticias que no son de
interés para el usuario y las celdas con X representan a las noticias con las que el usuario
todavia no ha tenido contacto o no conoce y, precisamente, los métodos de aprendizaje
automatico implementados predicen el interés que un usuario pueda llegar a tener en las
noticias que todavia no conoce, esto con base en el comportamiento histérico de su
consumo de noticias.
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Tabla 9. Matriz dispersa Usuario-Noticia para los modelos de recomendacién

Usuario/Noticia | NO | N1 | N2 [ N3 [ N4 | N5 | N6 | N7 | N8 | N9 | N10 | N11 | N12 | N13 | N14
uo 0 X 0 1 0 0 X 0 X 0 0 X 0 0 1
Ul X 0 0 X 0 0 0 X 1 X 1 0 X 0 X
U2 1 0 X 0 0 1 X 1 0 X 0 1 X 1 1
u3 X 0 1 0 X 1 X 1 0 0 X X X 1 1
u4 X X X 1 1 0 X 1 X 1 1 0 X X 0
U5 0 X 0 1 0 X 1 X 0 1 0 X 0 X 0
U6 X 0 1 1 0 X 1 0 0 X 0 X 0 X X
u7 0 0 X 0 0 1 X 0 0 1 0 1 X 0 X
U8 X 0 0 X 0 0 X 0 0 X 0 X 1 0 1
U9 0 X 0 0 1 X 1 X 0 0 1 0 X 0 X

Las técnicas de aprendizaje automatico para la recomendacion personalizada de noticias
implementadas en este proyecto aplicado toman como entrada la interaccidon de los
usuarios con las noticias, dicha interaccidn estd representada en la tripleta Usuario-Noticia-
Clic con la estructura presentada en la Tabla 8, para predecir el interés de los usuarios hacia
las noticias que todavia no conocen. Los valores a predecir, es decir, las salidas de los
métodos de aprendizaje automatico estan representados por una X en la matriz Usuario-
Noticia de la Tabla 9.
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6. MODELADO

Se experimenta con dos enfoques para desarrollar el modelo de recomendacion
personalizada de noticias: el primer enfoque es la recomendacion basada en contenido v,
en el segundo, se modela la solucién por filtrado colaborativo. De acuerdo con los objetivos
planteados en este proyecto aplicado de ciencia de datos, las caracteristicas de los datasets
de dominio publico disponibles y los resultados obtenidos, el desarrollo del proyecto se
realizdé con un enfoque en filtrado colaborativo basado en el usuario. A continuacién, se
explica el modelado por los dos enfoques mencionados y se explica por qué, en el contexto
de este proyecto aplicado, el filtrado colaborativo presenta un mejor desempefio que el
filtrado basado en contenido.

Para el enfoque basado en contenido, para definir las caracteristicas representativas de
cada noticia, se utilizd una codificacién de la categoria y subcategoria, asi como una
representacion vectorial del titulo de cada articulo mediante la Frecuencia del Término —
Frecuencia Inversa de Documento (TF-IDF).

Para el enfoque por filtrado colaborativo, se configuraron y realizaron experimentos con
cinco técnicas de aprendizaje automatico para la recomendacion personalizada de noticias:
la primera, basada en memoria, denominada k-Vecinos mas Cercanos (KNN), y otras cuatro
basadas en modelos: Normal Predictor (NP), Descomposicién en Valores Singulares (SVD),
Factorizacién No Negativa de Matrices (NMF) y Clustering por k-medias (KM).

6.1.  Modelado por un enfoque basado en contenido

El principio general para la recomendacion personalizada con un enfoque basado en
contenido es identificar elementos caracteristicos en las noticias que han sido de interés
para los usuarios. De esta forma, es posible recomendar a un usuario otras noticias que
compartan los elementos caracteristicos comunes identificados. En este caso, a excepcidn
de la categoria y subcategoria, no se dispone de mas elementos comunes y representativos
que identifiquen a las noticias. Entonces, aprovechando que hay texto disponible, se aplicé
una representacion de la Frecuencia del Término — Frecuencia Inversa de Documento (TF-
IDF) al texto del titulo para, junto con la codificacién de la categoria y subcategoria de cada
noticia, generar un vector de elementos caracteristicos que represente la naturaleza de
cada noticia.

Ademas del vector de elementos caracteristicos que representa cada noticia, es necesario,
de la misma forma, incluir en el modelo el perfil de los usuarios. Esto se realiza a partir de
su consumo histérico de noticias, utilizando los mismos campos: Titulo, Categoria y
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Subcategoria. Dado que un usuario tiene en su historial el consumo de una o mas noticias,
en el conjunto de datos de entrada del modelo, un mismo usuario va a aparecer varias
veces. En la tabla 10, se presenta la configuracién de los datos de entrada que se utilizan
para modelar la recomendacién personalizada de noticias con un enfoque basado en
contenido.

Tabla 10. Datos de entrada para la recomendacion basada en contenido

Id_User Id_News Category Subcategory Title clicked

94430 UB5438 N14881 movies movies-celebrity Jake Gyllenhaal heroically rescues Dalmatian i...
200662 U41516 N13840 finance finance-companies Airbus to sell 100 jets to US carrier Spirit A...
124659 UB3913 N46568 news newsworld  Netanyahu says Iran seeking means to aftack Is...
169688 U22910 N24856 sports football_nfl Studs and duds from Jets' squeaker win vs. equ...
248432 UB4111  N21434 news newsus  Columbus statue beside Coit Tower vandalized w...
61804 U47315 N943 sports football nfl  'Bad on them, bad on the brand: How Dak Presc...
100699 UG3521 N57558 foodanddrink tipsandtricks Having a Pie-Dough Meltdown? Make a Galette In...
97034 U4927 Nb4267 news newspolitics Mark Kelly raises astronomical sum in bid to s...

1816  U47685 N33213 news newsopinion Opinions | The math for Warren's health-care p...
70845 U2806 N37169 news newscrime Aburglar hid in a Costco for hours before ste...

Como se observa en la Tabla 10, los datos se estructuran para que cada usuario tenga
vinculadas las noticias en las que ha estado interesado y otras noticias en las que no ha
estado interesado. Esto ultimo se representa en una variable denominada Clicked, que toma
los valores de: 1 para las noticias de interés del usuario y 0 para las noticias en las que no
ha estado interesado. Con los datos estructurados de la forma presentada, es posible
implementar un algoritmo de aprendizaje supervisado de clasificacion que tome como
variables de entrada el resultado de la representacion vectorial de la categoria (elementos
caracteristicos del contenido), subcategoria y titulo de cada noticia, y como variable de
salida la variable Clicked. El algoritmo de clasificacion que se utiliza es k-vecinos mas
cercanos.

De esta forma, en el filtrado basado en contenido, se busca predecir si a un usuario le
interesara (Clic=1) o no le interesara (Clic=0) una determinada noticia que todavia no ha
visto, se trata de un modelo de aprendizaje automdtico supervisado de clasificacién. Lo
anterior, con base en un vector de elementos caracteristicos del contenido de cada noticia,
es decir, el modelo aprende, de acuerdo con la representacion vectorial del contenido de
los articulos, una forma para clasificar si nuevas noticias seran de interés o no para los
usuarios.
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Es importante validar los resultados de las predicciones realizadas por el modelo de
clasificacion por k-vecinos mas cercanos. Para esto, se realiza una particién del conjunto de
datos de entrada, asignando el 80% para entrenamiento y el 20% para prueba. La exactitud
del modelo se mide en términos de Precisidon, Recall y F1-Score. Los resultados de la
validacién del modelo de clasificacién se presentan en la Tabla 11.

Tabla 11. Resultados de la validacion del modelo de clasificacion en Clicked=1 o Clicked=0

Accuracy: ©.8774077443341376
Confusion Matrix:

[[21869 3405]

[ 2794 22498]]
Classification Report:

precision recall f1-score

5] 0.89 0.87 0.88

1 8.87 8.89 8.88

accuracy 0.88
macro avg 0.88 0.88 0.88
weighted avg 0.88 0.88 0.88

El modelo de clasificacion descrito anteriormente, se utiliza para generar listas de
recomendacidn de noticias para los usuarios. Para esto se crea una funcién que toma como
entrada la base de datos de noticias disponibles que un determinado usuario todavia no ha
visto y se han clasificado como de su interés. Finalmente, con base en las noticias que se
estima son de interés para el usuario y en el algoritmo k-vecinos mas cercanos, se definen
las listas de recomendacidn con base en la similitud con respecto a las noticias en las que el
usuario se ha interesado histéricamente. En la Figura 3, se presenta un ejemplo de la lista
de recomendacion por filtrado basado en contenido.

Id News Title Prediction
14831 N22466 A 911 supervisor was streaming Netflix at work... 1.
2974 N62853 A bodybuilder showed how fitness influencers c...
2980 N59691 California's legal weed profits going up in smoke
2979 N10770 Apparently Meghan Markle Isn't Allowed to Wear...
27649 N14947 How Meghan Markle, Prince Harry, and the rest ...
24967 MN34245 MNo. 19 Michigan routs No. 8 Notre Dame 45-14 1i...
9384 N5440 Feds take down the world's 'largest dark web c...
17150 N16363 Mom who touted daughter's 'bucket list' accuse...
22418 N34824 Birmingham couple charged with murder after ab...
6096 N986 Ken Fisher's sexist comments have cost his com...

e I gy Sy Y
2 00000003

Figura 3. Ejemplo de la lista de recomendacién por filtrado basado en contenido

Aunque el modelo presentado para la recomendacion personalizada de noticias basado en
contenido es coherente en su implementacidén, la escasez de elementos caracteristicos que
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definan la naturaleza de las noticias (solo estan disponibles la categoria y la subcategoria)
hace que los vectores de representacion de las noticias sean muy similares y, en
consecuencia, las listas de recomendacion generadas sean minimamente variadas. En la
mayoria de los casos, como se puede observar en la Figura 4, las listas de recomendacién
para los usuarios U59176, U25665 y U55207 son exactamente las mismas.

8 Ejemplo de uso US9176

14031
2974
2989
2979
27649
24967
9384
17150
22418
6096

16_News

N22466
N62853
N59691
N10770
N14947
N34245
NS440
N16363
N34824
N986

Title
A 911 supervisor was streaming Netflix at work...
A bodybuilder showed how fitness influencers c¢...
California‘'s legal weed profits going up in smoke
Apparently Meghan Markle Isn't Allowed to Weor...
How Meghan Markle, Prince Harry, and the rest ...
No. 19 Michigen routs No. 8 Notre Dame 45-14 i...
Feds take down the world's ‘largest dark wed C...
Mom who touted doughter's ‘bucket list' accuse...
Birmingham couple charged with murder after ad...
Ken Fisher's sexist comments have cost his com...

8 Ejemplo de uso U25665

14031
2974
2980
2979
27649
24967
9384
1715
22418
6096

10 _News

N22466
N62853
N59691
N1e77@
N14947
N34245
N5440
N16363
N34824
N986

Title
A 911 supervisor was streaming Netflix at work...
A bodydbuilder showed how fitness influencers ¢...
California's legal weed profits going up in smoke
Apparently Meghan Markle Isn‘t Allowed to Wear...
How Meghan Markle, Prince Marry, and the rest ...
No. 19 Michigan routs No. 8 Notre Dame 45-14 ...
Feds take down the world's ‘largest dark wed ¢...
Mom who touted dsughter's "bucket 1ist' accuse...
Birmingham couple charged with murder after ab...
Ken Fisher's sexist comments have cost his com...

2 Ejemplo de uso USS207

14031
2974

2979
27649
24967
9384
17150
2418
6096

Figura 4. Similitud de las listas de recomendacién por filtrado basado en contenido

16 _News

N22466
NG62853
NS9691
N19779
N14947
N34245
NS44Q
N16363
N34824
1986

Title
A 911 supervisor was streaming Netflix at work...
A bodybuilder showed how fitness influencers c...
California's legal weed profits going up in smoke
Apparently Meghan Markle Isn't Allowed to Wear...
How Meghan Markle, Prince Harry, and the rest ...
No. 19 Michigan routs No. 8 Notre Dame 45-14 i...
Feds take down the world's ‘largest dark wed ¢...
Mom who touted daughter's ‘bucket list’ accuse...
Birminghom couple charged with murder after ad...
Ken Fisher's sexist comments have cost his com...
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Una de las principales limitantes del enfoque de recomendacién basado en contenido es que si no
es posible establecer unas caracteristicas claramente diferenciables en los elementos a recomendar,
como en este caso las noticias, en las que solo se dispone de la categoria, la subcategoria y la
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posibilidad de representar vectorialmente el contenido del texto de los articulos, las
recomendaciones generadas no son las mejores para obtener una buena experiencia del usuario,
ya que todas las noticias son muy parecidas en los términos de la representacién vectorial
planteada.

Como trabajo futuro, para solucionar este problema en un entorno de produccién real, se podria
experimentar con:

e Otros métodos para la representacion vectorial del contenido textual de las noticias

e Recolectando mas datos distintivos de las noticias, que permitan caracterizarlas claramente,
incluyendo: el autor, la regidn geografica y creando mds ramificaciones en la categorizacién
de las noticias. El conjunto de datos utilizado en este proyecto aplicado no dispone de este
tipo de datos, la amplitud (nimero de categorias y subcategorias) y la profundidad (nimero
de subcategorias que forman cada categoria) no es suficiente para lograr una buena
diferenciacidn en las noticias.

Por ejemplo, el conjunto de datos MIND (Microsoft News Dataset) utilizado en este proyecto
aplicado, solo dispone de:

e Categoria: Deportes
e Subcategoria: Futbol

Para generar mejores recomendaciones por el enfoque de filtrado basado en contenido seria
necesario incluir mas subcategorias, por ejemplo:

e Categoria: Deportes

e Subcategoria 1: Futbol

e Subcategoria 2: Futbol Masculino

e Subcategoria 3: Futbol Masculino Europeo

e Subcategoria 4: Futbol Masculino Europeo Liga Inglesa

e Subcategoria 5: Futbol Masculino Europeo Liga Inglesa Jugadores Extranjeros

Seguramente, realizar este tipo de categorizaciones no es practico en el caso de las noticias, como
si lo es para otros elementos como: peliculas, musica, viajes, libros, en fin, bienes mds duraderos
gue una noticia. A los bienes mas duraderos, los expertos les realizan minuciosas caracterizaciones
qgue definen claramente los elementos haciéndolos mas diferenciables y, de esta forma, generar
mejores recomendaciones basadas en los gustos y preferencias de los usuarios.

Por las razones anteriormente expuestas, a continuacion, se desarrolla el modelado del enfoque de
recomendacion por filtrado colaborativo basado en el usuario, enfoque que resuelve varios de los
inconvenientes del filtrado basado en contenido generando mejores resultados en el contexto de
las métricas de desempeiio aplicadas.
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6.2.  Modelado por un enfoque basado en filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo se basa en el historial de consumo de noticias de un usuario en
relacion con el comportamiento del consumo de noticias de otros usuarios del sistema. La
idea central de la recomendacion por filtrado colaborativo es que el interés de un usuario
respecto a una noticia probablemente sea similar al de otro usuario, si los dos comparten
noticias de interés.

Las recomendaciones del enfoque por filtrado colaborativo se realizan a través de la
retroalimentacion de otros usuarios. Esto permite que las listas de recomendacién puedan
contener noticias con la capacidad de sorprender porque no se basan solamente en los
gustos histéricos de los usuarios. El filtrado colaborativo puede recomendar noticias
inesperadas, con alta probabilidad de que sean de interés para el usuario.

Los modelos de filtrado colaborativo pueden agruparse en dos clases generales: los
métodos basados en vecinos y los métodos basados en modelos. En los métodos basados
en vecinos (también llamados métodos basados en memoria), los registros del interés
Usuario-Noticia almacenados en la memoria se utilizan directamente para predecir el
interés del usuario en noticias que todavia no ha visto. En contraste, los métodos basados
en modelos emplean los registros de interés que los usuarios han tenido en las noticias para
entrenar un modelo predictivo. El objetivo de estos métodos es modelar las interacciones
Usuario-Noticia mediante factores latentes “ocultos” que representan caracteristicas tanto
de los usuarios como de las noticias, como las preferencias de los usuarios y las categorias
de las noticias. Este modelo se entrena utilizando los datos disponibles y luego se emplea
para predecir el interés de los usuarios en noticias que todavia no han visto.

De esta forma, el problema a resolver mediante el enfoque de filtrado colaborativo para la
recomendacién personalizada de noticias consiste en estimar la posible respuesta que un
usuario tenga ante una noticia con la que todavia no ha tenido contacto. Esto se realiza con
base en la informacidén histérica sobre el comportamiento de consumo de noticias de los
usuarios, disponible en el campo Record del conjunto de datos Behaviors. En este proyecto
aplicado, dicha estimacion se denomina Prediccion del Interés.

Para dar mayor claridad a lo mencionado en el parrafo anterior, los resultados de la
Prediccién del Interés se almacenan en las celdas con valor de X de la matriz Usuario-Noticia
presentada en la Tabla 9. Como se observa a continuacién, en la Tabla 12, los valores
sombreados corresponden a la Prediccion del Interés, que se puede obtener mediante
alguno de los métodos de aprendizaje automatico implementados en este proyecto. Por
ejemplo, la prediccién del interés del usuario UO respecto a la noticia N1 es de 0,45.
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Tabla 12. Matriz Usuario-Noticia con la Prediccion del Interés

Usuario/Noticia | NO | N1 | N2 [ N3 [ N4 | N5 | N6 | N7 | N8 | N9 [ N10 | N11 | N12 [ N13 | N14
uo 0 |o45| o | 1| 0| o o020 o 059 0 | 0 |009] 0 | 0 | 1
U1 044 o | o |o53| o | o | o |036| 1 |071] 1 | o |044| O |081
u2 1| o0 |o63] o | o| 1 |oe0] 2| 0 |008 0 | 1 053] 1 | 1
U3 024 o | 1| o |o54| 1 |029] 1 | 0o | o |0,73|068|0,49| 1 | 1
ua 0,05(0,38[0,77| 1 | 1 | o |027| 1 |o54| 1 | 1 | o |0,27|035| O
us 0 |0,71 1| 0 |038| 1 058 o | 1| o |037| o |014] O
U6 o8| o| 1| 1|0 08| 1| 0| o062 0 |084] 0 |0,58|0,72
u7 o| o]o3al o] o] 1]020 o|o| 1] 0] 1092 olo65
us 063 o | o |0o70] o | o |062] 0 | 0 |081| O [038] 1 | 0 | 1
U9 o |o8| o| o] 1075 1 099 0| 0| 1| 0 |021]| 0 |0,66

Dado que el objetivo general de este proyecto aplicado es desarrollar un modelo para la
recomendacién personalizada de noticias basado en técnicas de aprendizaje automatico,
propdsito que se puede materializar implementando modelos capaces de generar listas de
recomendacion de noticias, por tal razdn es necesario establecer un tamafio adecuado para
generar la lista personalizada de noticias a recomendar a cada usuario. Las condiciones para
qgue una noticia sea candidata para formar parte de las listas de recomendacién son:
primero que las noticias sean nuevas para el usuario y segundo que el valor de la Prediccidn
de Interés estimado sea mayor a un umbral definido.

Con base en el valor de la Prediccién del Interés (un niumero entre 0 y 1) que cuantifica la
posible respuesta que un usuario pueda tener acerca de una noticia que todavia no ha visto,
se genera la lista de recomendacidn personalizada para cada usuario, al ordenar dichos
valores de prediccion de mayor a menor y hacer el corte en la cantidad de noticias para
conformar la lista de recomendacion personalizada de noticias.

Los métodos de aprendizaje automatico implementados en este proyecto aplicado toman
el mismo conjunto de datos de entrada, una tripleta Usuario-Noticia-Clic con la estructura
presentada en la Tabla 8. Se realiza el entrenamiento de los modelos para predecir el interés
en cada una de las noticias que cada uno de los usuarios del sistema todavia no conocey la
salida es una matriz Usuario-Noticia con la estructura presentada en la Tabla 12.

Entonces, en este proyecto aplicado se realiza la Prediccidn del Interés experimentando con
cinco métodos de aprendizaje automatico con un enfoque por filtrado colaborativo: el
primero basado en memoria denominado k-Vecinos mas Cercanos (KNN) y los otros cuatro
basados en modelos: Normal Predictor (NP), Descomposicién en Valores Singulares (SVD),
Factorizacién No Negativa de Matrices (NMF) y Clustering por k-medias (KM). Lo anterior
con el objetivo de entrenarlos y evaluarlos para escoger el método de mejor desempefioy,
finalmente, desarrollar un prototipo para la generacion automatica de listas personalizadas
de noticias de tamafio L para cada usuario.
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Después de estimar el interés de cada usuario sobre cada una de las noticias que todavia
no conoce, es necesario definir:

e Elvalor delL, un nimero entero que representa el tamafio de la lista personalizada,
es decir, la cantidad de noticias para recomendar a cada usuario.

e El valor de U, un numero decimal que representa el umbral sobre el cual se
establece si una noticia serd o no sera de interés para un usuario.

Cada uno de los cinco métodos de aprendizaje automatico implementados predice el
interés de los usuarios de una forma diferente, pero parten del mismo conjunto de datos
de entrada. Una vez estimada la prediccién, es decir, llegando a la estructura de la matriz
presentada en la Tabla 12, el procedimiento para la generacion de las recomendaciones es
igual y, se describe a continuacién. De esta forma, es posible analizar los resultados para
seleccionar el mejor método para desarrollar el prototipo del sistema de recomendacién
personalizada de noticias. En la Figura 5, se presenta la estructura general de la solucién
para la recomendacion personalizada de noticias con un enfoque de filtrado colaborativo.

A continuacién, se describe la estructura general de la solucidn, siguiendo el esquema
presentado en la Figura 5. Se inicia con la explicacion del procedimiento de los cinco
métodos de aprendizaje automatico por filtrado colaborativo basado en el usuario
implementados para la prediccion del interés: primero, los métodos basados en memoria
con k-Vecinos mas Cercanos (KNN); luego, los métodos basados en modelos: Normal
Predictor (NP), Descomposicion en Valores Singulares (SVD), Factorizaciéon No Negativa de
Matrices (NMF) y Clustering por k-medias (KM).

Posteriormente, se describe la validacion de los resultados empleando una técnica clasica
de validacion cruzada de tres partes y el método de optimizacién de hiperparametros
mediante “busqueda por cuadricula” (GridSearchCV).

Con los resultados de la Prediccion del Interés validados y, después de optimizar los
hiperparametros para asegurar el mejor desempefio de los métodos de aprendizaje
automatico implementados, se pueden generar finalmente las listas de recomendacién
personalizadas de noticias de tamafio L para cada usuario.

La validacién de los resultados de la Prediccidn del Interés se realiza con la raiz del error
cuadratico medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE) y la validacion de las listas de
recomendacién se realiza con métricas como: la Precisidn, el Recall y el F1-Score. De esta
forma, se tienen las bases para seleccionar el mejor método de mejor desempefio y
utilizarlo para desarrollar un sistema de recomendacién personalizada de noticias.
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[ Entrada: Matriz de Interacciones Usuario-Noticia-Clic (Ver Tabla 8) )
|

[ Prediccion del Interés por 5 Métodos ]
|
| ]
[ Basados en Memoria ] [ Basados en Modelos ]
I
| | | |
[ KNN ] [ NP ] [ SVD ] [ NMF ] KM ]
I I | | I
Calcular Similitudes Calcular Promedio Factores de Usuarios Factores de Usuarios Claster Usuario
Matriz de Similitud Calcular Desviacion Factores de Noticias Factores de Noticias Cluster Noticias
Definir k-vecinos Ver Seccién 7.2.2.1 Sesgo Inicio >0 Claster U/N
Ver Seccién 7.2.1.1 Ver Seccidn 7.2.2.2 Ver Seccién 7.2.2.3 Ver Seccién 7.2.2.4
I | | ]
]
[ Salida: Matriz de Predicciones Usuario-Noticia (Ver Tabla 12) ]
1
Meétodos de Aprendizaje Automdtico [ Validacién Predicciones: 3-Fold Cross-Validation ]
KNN: k-vecinos méas cercanos |
NP: Normal Predictor [ Optimizacién: Bisqueda de Cuadricula (GridSearchCV) ]
SVD: Descomposicion en  valores [
singulares L, . [ Definir U: Umbral de clasificacién del interés ]
NMF: Factorizacion no negativa de
matrices ,
KM: Clustering por k-medias [ Definir L: Tamafio de la lista de recomendacion ]
|
[ Método de Mejor Desempefio en RMSE, MAE y Precision, Recall ]

[ Prototipo Sistema de Recomendacion Personalizada de Noticias con el Mejor de los 5 Métodos ]

Figura 5. Estructura general de la solucidon para la recomendacidn personalizada de noticias por un enfoque de filtrado colaborativo
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6.2.1. Métodos de filtrado colaborativo basados en vecinos (basados en memoria)

6.2.1.1.

k Vecinos mds Cercanos KNN

A partir de la matriz Usuario-Noticia, con una estructura igual a la presentada en la matriz
de la Tabla 9, la implementacion del método k Vecinos mas Cercanos (KNN) para estimar la
prediccion del interés de cada usuario en cada una de las noticias que todavia no ha visto,
consiste en los siguientes pasos:

Calcular la similitud entre cada par de usuarios aplicando la Correlacion de Pearson
o la Desviacion Media Cuadratica (MSD)

Obtener la matriz de similitud entre todos los usuarios del sistema, se trata de una
matriz simétrica Usuario-Usuario con una diagonal de 1's que representa la similitud
de un usuario son sigo mismo.

Ordenar de mayor a menor la similitud de cada usuario con respecto a los demas
usuarios del sistema, se realiza iterativamente en cada columna de la matriz de
similitud Usuario-Usuario.

Definir el valor de k que representa la cantidad de vecinos mas cercanos que se
utilizara para estimar la prediccién del interés de cada usuario con relacidén a cada
noticia que todavia no ha visto.

Establecer el subconjunto de noticias candidatas para cada usuario como la unién
de todas las noticias de interés de sus k vecinos mas cercanos.

Realizar la prediccion del interés, definido como cy,n, de cada usuario sobre cada
noticia contenida en el sistema que todavia no ha visto, esto se representa como el
promedio de la interseccidn de las noticias de sus k vecinos mas cercanos ponderado
por el valor de su medida de similitud. Por ejemplo, para cualquier noticia n que el
usuario objetivo u todavia no haya visto, si el nimero de k vecinos se define como
5, la prediccion del interés del usuario u para la noticia n se puede determinar con
la siguiente ecuacion:

A _ ZkEVu’n Sim(u'n)'ck,n

Cu n - .
: Skevy n SIM(LN)

donde,

Cyn s la prediccion del interés del usuario u sobre la noticia n
k representa a los vecinos cercanos definidos para el usuario u
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V.n simboliza al conjunto de los k-vecinos mds cercanos del usuario u que tuvieron
contacto con la noticia n

sim(u, n) es la medida de similitud del usuario u con su vecino k

Ckn representa el interés del vecino k sobre la noticia n, 1 se interesd, 0 no se
interesd, n/a si no ha tenido contacto con la noticia n

En la Tabla 13, se presenta un ejemplo con un numero de vecinos igual a 5, donde

solo 3 de ellos tuvieron contacto con la noticia n. Al realizar los calculos el resultado
de la prediccidn de interés del usuario u sobre la noticia n es de 0,7430.

Tabla 13. Ejemplo para el calculo de la prediccién del interés por KNN

Vecino k k1 k2 k3 k4 k5
Medida de Similitud sim(u,k) 0.8925 0.5678 0.4345 0.3941 0.3638
Ck,n 1 n/a 0 n/a 1
sim(u,k)*ck,n de los k € Vu,n 0.8925 n/a 0 n/a 0.3638
> sim(u,k)*ck,n de los k € Vu,n 12.563
> sim(u,k) de los k € Vu,n 16.908
Cun 0.743

6.2.2. Métodos de filtrado colaborativo basados en modelos

6.2.2.1.

Normal Predictor NP

A partir de la matriz Usuario-Noticia, con una estructura igual a la presentada en la matriz
delaTabla9, laimplementacion del método Normal Predictor NP para estimar la Prediccion
del Interés de cada usuario en cada una de las noticias que todavia no ha visto, consiste en
los siguientes pasos:

Calcular la media del interés de todos los usuarios del conjunto de datos de
entrenamiento sobre las noticias que consultaron, esto se define como .

Calcular la desviacién con respecto a la media estimada i en el conjunto de datos
de entrenamiento, esto se define como @.

La prediccién del interés del usuario u para la noticia n, definida como ¢,,, se
obtiene a partir de una distribucién normal con media fi y varianza 2.
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Descomposicion en Valores Singulares SVD

A partir de la matriz Usuario-Noticia, con una estructura igual a la presentada en la matriz
de la Tabla 9, la implementacion del método de Descomposicidén en Valores Singulares SVD
para estimar la Prediccion del Interés de cada usuario en cada una de las noticias que todavia
no ha visto, consiste en:

La Descomposicion en Valores Singulares es una derivaciéon del método de
Factorizacién de Matrices al que se le agregan sesgos del comportamiento de los
usuarios y de la percepcion de las noticias.

El filtrado colaborativo por este método SVD se basa en que el interés en los
articulos estd basado en un conjunto de factores latentes intrinsecos a los usuarios
y a las noticias.

Los factores latentes estan ocultos y el método SVD no puede categorizarlos para
conocer su naturaleza como por ejemplo las categorias de las noticias o las
caracteristicas demograficas de los usuarios.

La prediccion del interés del usuario u para la noticia n, definida como ¢,,, se
obtiene a partir de la siguiente ecuacion:

6u,n: U+ bu+bn+qz11 "Pu
donde:

Cyn s la prediccion del interés del usuario u sobre la noticia n

U es la media del interés teniendo en cuenta a todos los usuarios y a todas las
noticias del sistema

b,, es el sesgo (bias) del usuario u

b,, es el sesgo (bias) de la noticia n

q’ - p, representa la interaccién entre el usuario u y la noticia n

De esta forma, la prediccion del interés del usuario u para la noticia n, definida como
Cyun  esta determinada como la media del comportamiento de todo el conjunto
de datos, mas/menos un ajuste de acuerdo con el comportamiento del usuario,
mads/menos un ajuste de acuerdo a como se percibe la noticia y mds/menos a la
interaccion entre el usuario y el item.

Es importante recalcar que cuando no se aplican sesgos el método SVD es
equivalente a la Factorizacion Probabilistica de Matrices.
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6.2.2.3. Factorizacion No Negativa de Matrices NMF

A partir de la matriz Usuario-Noticia, con una estructura igual a la presentada en la matriz
delaTabla 9, laimplementaciéon del método de Factorizacion No Negativa de Matrices NMF
para estimar la Prediccion del Interés de cada usuario en cada una de las noticias que todavia
no ha visto, consiste en:

e Una Factorizacién Probabilistica de Matrices en la que los factores de usuario y
noticia se mantienen positivos.

e La prediccion del interés del usuario u para la noticia n, definida como ¢,,, se
obtiene a partir de la siguiente ecuacion:

n _ T .
Cun = 9n " Pu
6.2.2.4. Clustering por k-medias

A partir de la matriz Usuario-Noticia, con una estructura igual a la presentada en la matriz
de la Tabla 9, la implementacion del método de Clustering por K-medias para estimar la
Prediccion del Interés de cada usuario en cada una de las noticias que todavia no ha visto,
consiste en:

e Un método de filtrado colaborativo basado en co-agrupamiento.

e Se generen algunos agrupamientos de usuarios G, y de noticias G,,

e Se generan algunos agrupamientos G,

e la prediccién del interés del usuario u para la noticia n, definida como ¢, se
obtiene a partir de la siguiente ecuacion:

6u,n: G_un'l'(/iu_G_u)‘l'(.un__n)

donde:

Cyun s la prediccion del interés del usuario u sobre la noticia n
G, €5 la calificacién media del agrupamiento G,

U, es la media del interés de los usuarios

G, es la media del interés de los usuarios del agrupamiento G,
U, es la media del interés en las noticias

G,, es la media del interés en las noticias del agrupamiento G,
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Siguiendo la estructura general de la solucidn presentada en la Figura 5, una vez se han
estimado las predicciones por cada uno de los cinco métodos de aprendizaje automatico,
se procede a validar los resultados de las predicciones por un método de validacion cruzada
de 3 partes y a la optimizacién de hiperparametros por “busqueda de cuadricula” o
GridSearchCV.

6.3.  Validacion cruzada del enfoque basado en filtrado colaborativo

En este proyecto aplicado, la validacién de los cinco modelos de aprendizaje automatico
para la recomendacion personalizada de noticias por filtrado colaborativo se realiza
mediante validacién cruzada de tres partes (k-fold cross-validation), lo que implica dividir el
conjunto de datos de la tripleta Usuario-Noticia-Clic en tres subconjuntos. Los modelos se
entrenan en dos de los subconjuntos y se prueban en el subconjunto restante. Este proceso
se repite tres veces, usando cada subconjunto una vez como datos de prueba. De cada
repeticion se obtiene una medida de desempefio, y el desempefio del modelo se calcula
como el promedio de las medidas obtenidas en las tres repeticiones.

En este proyecto aplicado, especificamente para la evaluacion y validacion de las
predicciones (es decir, para la evaluacion de la diferencia entre los valores predichos del
interés y el interés realmente observado), se utiliza un método de validacién cruzada de
tres partes, empleando como métricas de desempeno la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y el error medio absoluto (MAE). Estas métricas se calculan para las predicciones
del interés de cada usuario y, posteriormente, se promedian para obtener el desempefio
de cada modelo.

6.4.  Optimizacion de hiperpardmetros de los métodos basados en filtrado colaborativo.

En el aprendizaje automatico, la optimizacién de hiperparametros consiste en encontrar los
valores de los parametros que generen los mejores resultados. Estos parametros no son
derivados del proceso de entrenamiento, es decir, deben especificarse manualmente en la
configuracion inicial. Dado que la cantidad de parametros de cada modelo es grande, es
necesario implementar algun procedimiento eficiente para probar las posibles
combinaciones de parametros y encontrar aquella que genere los mejores resultados en
términos de las métricas de desempeno seleccionadas: RMSE y MAE.

En este proyecto aplicado, la optimizacidén de parametros se realiza a través de la “busqueda
por cuadricula” o GridSearch, que consiste en seleccionar un conjunto de valores para cada
uno de los hiperparametros que se desea ajustar, para después probar todas las
combinaciones posibles de valores. Todo esto se realiza a lo largo de un procedimiento de
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validacién cruzada de tres partes, para determinar la combinacién éptima que genere los
mejores resultados en los modelos, desde la perspectiva de las combinaciones definidas.

La validacidn de la estimacion de la prediccidon del interés de cada usuario en cada noticia
gue todavia no ha visto esta integrada a la optimizacion de hiperpardmetros de los cinco
modelos de aprendizaje automatico implementados. En la Tabla 14, se describen las
combinaciones de parametros con las que se experimento.

Tabla 14. Hiperparametros en las técnicas de filtrado colaborativo

Técnica Parametros Experimentos
KNN k= (30, 40, 50); min_k = (1, 3); sim_options = (msd, pearson) 12
Normal . .

Predictor No tiene parametros 1
SVD n_factors = (80, 100, 120); n_epochs = (15, 20, 25); lr_all = 81
(0.0025, 0.0050, 0.0075); reg_all = (0.01, 0.02, 0.03)

n_factors = (10, 15, 20); n_epochs = (30, 50, 70); init_low =0,

NMF . 9
init_high=1

KM n_cltr_u=(3,5,7); n_cltr_i = (3, 5, 7); n_epochs = (15, 20, 25) 27

A continuacién, se presentan los resultados del exhaustivo proceso de optimizacién de
hiperparametros con el objetivo de mejorar el desempefio de los modelos para la
recomendacion personalizada de noticias en cuanto a las desviaciones de las predicciones
del interés y el interés realmente observado, para esto se utiliza la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE).

La estructura del informe de resultados de optimizacién y validacidon contiene para las
métricas (RMSE y MAE) el desempefio de cada uno de los 3 subconjuntos (3-fold cross-
validation), su media y su desviacién estandar, el ranking que ocupa cada combinacién de
hiperparametros en el total de experimentos realizados por cada modelo, los tiempos de
procesamiento de cada iteracién para entrenamiento y prueba y la especificacién de la
combinacion de parametros de cada experimento.

En el modelo KNN, k es un niumero entero que representa el nimero (maximo) de vecinos
a tener en cuenta para la agregacion, min_k es el niUmero minimo de vecinos que se tienen
en cuenta pararealizar el proceso de agregacion, si no hay suficientes vecinos, la agregacién
de vecinos se establece en cero y la prediccion se define como la media del usuario y
sim_options el método de similitud a emplear.
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En general, si se definen valores de k mas bajos se generan predicciones mas precisas
porque se calculan con usuarios muy similares al usuario objetivo, pero se tiene la
desventaja de que se pueden quedar muchas noticias sin prediccidn, por el contrario, con
valores altos de k se podran generar predicciones para casi todas las noticias, pero seran
menos personalizadas. En el KNN implementado en este proyecto aplicado se puede
experimentar con min_k para gestionar de mejor manera esta situacion. También se
experimenta con dos opciones para el calculo de la similitud entre cada par de usuarios:
msd calcula la similitud con la diferencia cuadratica media y pearson calcula la similitud con
el coeficiente de correlacién de Pearson entre todos los pares de usuarios del sistema.

El modelo Normal Predictor NP, es un algoritmo que predice el interés de un usuario ante
una noticia que todavia no ha visto en forma aleatoria en funcién de una distribucion que
se supone normal, con media y desviacidén estandar calculadas a partir del comportamiento
de todos los usuarios disponibles en el sistema, por tal razén no tiene hiperpardmetros a
optimizar.

En el modelo de Descomposicién en Valores Singulares SVD, n_factors es la cantidad de
factores latentes definida, n_epochs representa el numero de iteraciones del
procedimiento de descenso de gradiente estocastico (SGD), Ir_all es la tasa de aprendizaje
para todos los parametros y reg all es el término de regularizacién para todos los
parametros.

En el modelo de Factorizacion No Negativa de Matrices NMF, al igual que en el modelo SVD,
n_factors es la cantidad de factores latentes definida, n_epochs representa el nimero de
iteraciones del procedimiento de descenso de gradiente estocastico (SGD), init_low es el
limite inferior para la inicializacién aleatoria de factores, debe ser mayor que cero para
garantizar que los factores latentes no sean negativos, init_high representa al limite
superior para la inicializacion aleatoria de factores latentes.

En el modelo de Clustering por k-medias KM, n_cltr_u es un niumero entero que representa
el nUmero de clusteres de usuarios, n_cltr_i es un nimero entero que representa el nimero
de clusteres de noticias y n_epochs es un nimero entero que representa el numero de
iteraciones del ciclo de optimizacion. EI método de optimizacion es el Descenso de
Gradiente Estocastico (SGD) con una eleccidn especifica del tamafio de paso que garantiza
la no negatividad de los factores.

En la Tabla 15, se presenta el resumen de los resultados con la mejor combinacion de
hiperparametros con los que se experimentd en cada una de las técnicas de recomendacion
por filtrado colaborativo, se incluye el promedio de las medidas de desempefio: raiz del
error cuadratico medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE), asi como los tiempos
promedio empleados para entrenamiento y prueba. De esta forma, se puede asegurar los
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mejores resultados posibles en la estimacion de la prediccidon del interés y una mejor calidad
en las listas de recomendacion personalizadas de noticias que se puedan generar.

Tabla 15. Resumen de los mejores resultados de cada modelo

L. Tiempo (Seg.) ;
Técnica RMSE MAE - Parametros
Train Test

KNN 0,2519 | 0,1125 37 117 |k=30, min_k=1, sim_options=msd

NP 0,6156 | 0,5100 27 5 No tiene pardmetros

SVD 0,2461 | 0,1528 32 9 n_factors=120, n_epcohs=25, Ir_all=0.0075, reg_all=0.01

NMF 0,2612 | 0,1667 65 8 n_factors=20, n_epcohs=70, init_low=0, init_high=1
KM por RMSE 0,2762 | 0,1459 34 7 n_cltr_u=7, n_cltr_i=3, n_epcohs=15
KM por MAE 0,2775 | 0,1438 a7 7 n_cltr_u=7, n_cltr_i=5, n_epcohs=20

En el Anexo 1, se presentan los resultados de optimizacidn de hiperpardmetros (Tablas 22,
23, 24 y 25), a través de un procedimiento de validacién cruzada de tres partes, para los
métodos de aprendizaje automatico implementados para estimar la prediccion del interés,
en cada una de ellas esta resaltado en amarillo, la combinacidén de parametros que mejores
resultados genera para cada modelo, esto en términos de RMSE y de MAE.

Considerando el nivel de error en las estimaciones y el tiempo de entrenamiento empleado,
la técnica de mejor desempefio es la Descomposicion en Valores Singulares (SVD), mientras
gue la de peor desempeno, aunque tenga un tiempo de entrenamiento menor, es Normal
Predictor (NP). SVD presenta un mejor desempefio en los errores de las estimaciones por
RMSE que KNN, NMF y KM y, ademas, con un tiempo de entrenamiento menor. Al
considerar los errores por MAE, aunque KNN presenta mejor desempefio, su tiempo de
procesamiento es notablemente mas alto.

Siguiendo la estructura general de la solucidén presentada en la Figura 5, una vez se han
estimado las predicciones por cada uno de los cinco métodos de aprendizaje automatico,
se han validado los resultados a través de un método de validacion cruzada de tres partes
y se han optimizado sus hiperparametros para asegurar los mejores resultados de cada
método de prediccion, se procede a definir los valores para L y para U, estas variables se
definen de la misma forma a partir de la matriz de predicciones Usuario-Noticia.

e Definir el umbral U para clasificar las predicciones como: si le interesa (Clic=1) o no
le interesa (Clic = 0) la noticia al usuario, siguiendo con el ejemplo presentado en la
Tabla 13, si se define el umbral en 0,7000, la noticia n se estima de interés para el
usuario u porque la prediccién ¢, , es mayor al umbral U: €,,,, = 0,7430 >= 0,7000,
entonces Clic=1.

e Definir el tamafio L de la lista de recomendacion, es decir, la cantidad de noticias
que se van a sugerir a cada usuario. El objetivo del sistema de recomendacién de
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noticias es apoyar a los usuarios en que noticias leer y presentar una seleccién con
las noticias que, se estima, tengan alta probabilidad de ser de interés para el usuario.
Entonces, el valor de L no puede ser ni muy grande ni muy pequeiio para lograr
generar una buena experiencia para el usuario.

e Generar la lista de recomendacion personalizada para cada usuario. Para esto se
ordena de mayor a menor los valores de las predicciones del interés de cada usuario
y se seleccionan las L noticias con el valor de la prediccion mas alto.

6.5.  Definicion del tamafo de las listas de recomendacion y del umbral para la
clasificacion del interés.

La salida o el resultado de cada modelo de recomendacion implementado es una lista
personalizada de tamafio L de noticias para cada usuario del sistema. Dicha lista de noticias
se genera ordenando de mayor a menor el interés estimado (Prediccion del Interés €, ,,) en
cada noticia con la que los usuarios todavia no han tenido contacto, por lo tanto, el valor
de L afecta el desempefo y la calidad de las recomendaciones. Otro parametro general para
todos los modelos es el umbral U para predecir el interés (Clic = 1) o el no interés (Clic = 0)
de un usuario hacia una determinada noticia. Se realizaron varios experimentos
combinando diferentes valores para L (8, 10, 12 y 15 noticias) y para U (0.5, 0.6, 0.7 y 0.8)
con el fin de observar su efecto en el desempeno de las recomendaciones.

La definicion del valor de L es esencial para que el modelo genere automaticamente las
listas de recomendacién para cada usuario del sistema. Al igual que se validaron los
resultados para la Prediccion del Interés con las métricas RMSE y MAE, es necesario validar
la calidad de las listas personalizadas de recomendacién de noticias para cada usuario.

6.5.1. Evaluacion y validacion de la calidad de las listas de recomendacion

En este proyecto aplicado, al hablar de la calidad de las listas de recomendacién de tamafio
L se esta haciendo referencia a verificar que el sistema esté generando sugerencias de
noticias que sean relevantes para los usuarios.

Lo anterior, en el modelo de recomendacidn personalizada de noticias, se complementa en
dos métricas de desempefio: la Precision y el Recall (o recuperacién). Con la Precision se
evalla qué porcentaje de noticias son relevantes para un usuario con respecto al total de
noticias que se le esta recomendando y con Recall se verifica qué porcentaje de noticias el
modelo estd recomendando con respecto al nUmero de noticias relevantes para un usuario
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especifico. Estas métricas se calculan para cada uno de los usuarios y al promediarlas se
obtiene el desempeio del modelo.

En este contexto, el término relevante hace referencia a la clasificacion automatica del
interés en una noticia a partir del valor de la Prediccidn del Interés ¢€,,,, que se obtiene por
cada uno de los cinco métodos de aprendizaje automatico implementados. Para esto es
necesario definir un umbral U de clasificacién. Entonces, si la Prediccion del Interés €, ,, es
mayor o igual al umbral U, se clasifica como Clic=1, o sea, noticia relevante o de interés para
el usuario o, en caso contrario, Clic=0, es decir, noticia no relevante o de no interés para el
usuario.

La aplicacion de estas dos métricas es muy importante para evaluar la calidad de las listas
de recomendacidn, y dado que, en la practica, Precision y Recall pueden ser medidas
contradictorias porque la inclusidn de menos noticias en las listas de recomendacion para
aumentar la Precision puede que genere como resultado una menor Recuperacién (Recall).
Entonces, para balancear o equilibrar las dos métricas, se calcula la F1-Score que es la media
armonica de Precision y Recall.

Teniendo en cuenta las anteriores consideraciones, en el Anexo 2 (Tablas 26, 27, 28, 29 y
30), se presentan los resultados de la experimentacion para definir los mejores valores de
L (tamafio de la lista personalizada de noticias a recomendar) y U (umbral de clasificacion
Clic=1y Clic=0) que mejor se adecuen a los objetivos de este proyecto aplicado. Para evaluar
el impacto de Ly U en las métricas de calidad de las listas personalizadas de recomendacion
de noticias, se experimenta con veinte combinaciones de tamanos de lista y umbrales para
cada método: L=8,9, 10y 12 noticiasy U=0.5,0.6,0.7,0.8 y 0.9.

De acuerdo con los resultados de los experimentos (Ver Anexo 2 Tablas 26, 27, 28, 29 y 30),
en general se observa que para valores de L mas grandes se mejora el F1-Score de las listas
de recomendacion generadas. Por el contrario, a medida que aumenta el valor de U, la
calidad de las listas de recomendacién disminuye. Es importante analizar el efecto en la
Precision y el Recall ante los cambiosen Ly U.

De acuerdo con los 20 experimentos realizados con cada uno de los cinco métodos
implementados, se observa lo siguiente:

e La Precision se mantiene casi constante para todos los valores de U explorados, al
variar L entre 8, 10, 12 y 15 noticias.

e El Recall es sensible a los cambios de L, se observa una mejora significativa en esta
métrica al aumentar el tamafio L de la lista de noticias.

e Losincrementos en el valor de U afectan negativamente las métricas de calidad de
las listas de recomendacidn, mds notablemente a Recall que a la Precision.
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e El comportamiento descrito en los tres puntos anteriores se repite en los cinco
métodos de aprendizaje automatico implementados.

Para dar mayor claridad a lo expuesto acerca del impacto de L (tamano de la lista de
recomendacion) y U (umbral para definir Clic = 1 o Clic = 0) en la calidad de las métricas de
evaluacidn de las listas de recomendacién de noticias en los cinco métodos de aprendizaje
automatico implementados en el presente proyecto aplicado, en las tablas de resultados
(Ver Anexo 2) se sombrea en color verde la combinacién de Ly U con mejor desempefio y
en color rojo la de peor desempefio, esto segln el resultado de la F1-Score de cada método.

En todos los métodos de aprendizaje automatico, la combinacién de L y U con mejor
desempefio corresponde al mayor valor L con el menor valor de U, mientras que el peor
desempefio se da con el menor valor L y con el mayor valor de U. El método de mejor
desempeno, con un F1-Score de 0.8537, es SVD, seguido muy de cerca por KNN con 0.8403,
NMF con 0.8351 y KM con 0.8300. La técnica basica Normal Predictor (NP) se aleja
considerablemente de estos buenos resultados, obteniendo un F1-Score de 0.4949.

Dado que, uno de los objetivos de los sistemas de recomendacion es apoyar a los usuarios
en la toma de decisiones con respecto a qué noticias leer y generar una buena experiencia,
el tamafio L de la lista de recomendacion no debe ser ni demasiado grande ni demasiado
pequeiio, ya que se busca que el usuario pueda evaluar rapidamente una oferta diversa de
noticias. Por esta razon, se selecciona L = 12 noticias. Por otro lado, para evaluar la calidad
de las recomendaciones, se utiliza un umbral U medio para definir si las noticias de la lista
son de interés (Clic = 1) o no (Clic = 0) para los usuarios.

Entonces, la combinacion de L y U que mejor se adapta a los objetivos del modelo de
recomendacion en este proyecto aplicado es L =12 y U = 0.7. Con estos valores, la mejor
calidad de las listas de recomendacién, con un F1-Score de 0.8118, se observa en la técnica
SVD, seguida de cerca por KNN con 0.8049, NMF con 0.7832 y KM con 0.7874. El resultado
de Normal Predictor (NP) es considerablemente inferior a los otros métodos
implementados, con tan solo 0.3540. En la Tabla 16, se presenta el resumen de los
resultados de la evaluacién de la calidad de las listas de recomendacidn de tamafio L = 12
noticias y umbral U = 0.7 generadas por cada uno de los métodos implementados.

Tabla 16. Evaluacion de las listas de recomendacion para L =12y U =0.7

Técnica Precision Recall F1-Score
KNN 0,9306 0,7091 0,8049
Normal Predictor 0,4494 0,2920 0,3540
SVD 0,9308 0,7197 0,8118
NMF 0,9194 0,6822 0,7832
KM 0,9076 0,6953 0,7874
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Teniendo en cuenta que el objetivo general de este proyecto aplicado es generar listas de
recomendacion, en la medida de lo posible, completas y para todos los usuarios, después
de evaluar: la calidad de las estimaciones con la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y
con el error medio absoluto (MAE) y la calidad de las listas de recomendacion generadas
con Precision, Recall y F1-Score, es muy importante analizar el porcentaje de usuarios a los
cuales los modelos les generan listas de recomendacion completas, parciales o no es posible
generar ninguna recomendacion.

Una de las principales razones por las que los métodos de aprendizaje automatico no
puedan generar recomendaciones es una baja interaccion con el conjunto de noticias, esto
se presenta con los usuarios nuevos que tienen poco historial en el conjunto de datos.

EnlaTabla 17, se resume la capacidad de cada método para generar las listas personalizadas
de recomendacion de noticias. De esta forma, en la columna L’ se registra la cantidad de
noticias que se generan para cada usuario. Por ejemplo, L’ = 12 indica que el modelo esta
en la capacidad de generar las listas con la cantidad esperada de 12 noticias, L’ = 9 indica la
cantidad de usuarios a los que el modelo solo les genera listas de recomendaciéon de 9
noticias de las 12 que son el objetivo de tamafio de lista a recomendar, L’ = 0 indica la
cantidad de usuarios a los que el modelo no le recomienda ninguna noticia.

Tabla 17. Tamarfios de las listas de recomendacion generadas

L KNN %KNN NP %NP SVD %SVD NMF %NMF KM %KM
12| 10.649 [ 50,5% 10.622 | 50,3% 10.691 | 50,7% 10.641 [ 504% 10.677 | 50,6%
11 599 2,8% 546 2,6% 522 2,5% 554 2,6% 593 2,8%
10 592 2,8% 616 2,9% 593 2,8% 615 2,9% 625 3,0%

9 654 3,1% 729 3,5% 683 3,2% 683 3,2% 657 3,1%
8 751 3,6% 774 3,7% 743 3,5% 740 3,5% 731 3,5%
7 827 3,9% 816 3,9% 877 4,2% 838 4,0% 799 3,8%
6 981 4,6% 958 4,5% 957 4,5% 980 4,6% 978 4,6%
5 1.127 5,3% 1.092 5.2% 1.063 5,0% 1.130 5,4% 1.132 5,4%
4 1.229 5,8% 1.267 6,0% 1.240 5,9% 1.157 5,5% 1.190 5,6%
3 1.229 5,8% 1.296 6,1% 1.257 6,0% 1.295 6,1% 1.214 5,8%
2 1.197 57% 1.134 54% 1.226 5,8% 1.197 5,7% 1.257 6,0%
1 902 4,3% 885 4,2% 866 4,1% 930 4,4% 893 4,2%
0 369 1,7% 371 1,8% 388 1,8% 346 1,6% 360 1,7%

De acuerdo con los resultados, se observa que los 5 métodos de aprendizaje automatico
pueden generar listas de recomendacion completas, esto es L = 12 noticias, para
aproximadamente la mitad de los 21.106 usuarios estudiados. La personalizacién para la
generacion de las listas de recomendacion lograda es muy buena, ya que para mas del 75%
de los usuarios los métodos de aprendizaje automatico generan recomendaciones, por lo
menos 4 noticias, con una alta probabilidad de que sean de su interés. La cantidad de
usuarios para los cuales los métodos no les pueden generar ninguna recomendacién
personalizada es muy baja, alrededor del 1,7%, equivalente a menos de 360 usuarios.
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Finalmente, en las Figuras 6, 7, 8,9y 10, se presenta un ejemplo de la salida como resultado
de las listas de recomendacién de tamafio L = 12 noticias para U = 0.7 por cada uno de los
métodos implementados, esto para el usuario de ejemplo U62541.

3 Recomendaciones para el usuario U62541:

Noticia: N56469, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N29510, Indice Recomendacidén: 1
Noticia: N22816, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N3@6, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N35710, Indice Recomendacidén: 1
Noticia: N32928, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N3491, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N28313, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N2142, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N22816, Indice Recomendacidén: 1
Noticia: N35710, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N28313, Indice Recomendacidén: 1

Figura 6. Lista de recomendacion L = 12 noticias para el usuario U62541 por KNN

3 Recomendaciones para el usuario U62541:

Noticia: N45794, Indice Recomendacidén: 1

Noticia: NS56117, Indice Recomendacidén: 1

Noticia: N39122, Indice Recomendacién: 1

Noticia: N56469, Indice Recomendacién: 1

Noticia: N61210, Indice Recomendacién: 1

Noticia: N43654, Indice Recomendacién: 1

Noticia: N12353, Indice Recomendacién: ©.994103746621823
Noticia: N35710, Indice Recomendacidén: ©.70429488612568
Noticia: N47020, Indice Recomendacidén: ©.6892559142505513
Noticia: N19315, Indice Recomendacidén: ©.5590259903743884
Noticia: N29732, Indice Recomendacidén: ©.5529304659999943
Noticia: N4@057, Indice Recomendacidén: ©.5469764420383523

Figura 7. Lista de recomendacion L = 12 noticias para el usuario U62541 por NP

—

v Recomendaciones para el usuario U62541:

—

Noticia: N39677, Indice Recomendacidén: 1

Noticia: N8834, Indice Recomendacién: 1

Noticia: N4866, Indice Recomendacidén: ©.9637743637383992
Noticia: N28313, Indice Recomendacidén: ©.9501511846848265
Noticia: N28313, Indice Recomendacibén: ©.9501511846848265
Noticia: N26682, Indice Recomendacidén: ©.9493778862206851
Noticia: N3571@, Indice Recomendacidén: ©.9312048825840716
Noticia: N35710, Indice Recomendacién: ©.9312048825840716
Noticia: N47020, Indice Recomendacidn: ©.8966152326266191
Noticia: N6225, Indice Recomendacidn: ©.7928710376971837
Noticia: N28299, Indice Recomendacidén: ©.5690043169406583
Noticia: N41322, Indice Recomendacién: ©.35896652715552746

Figura 8. Lista de recomendacion L = 12 noticias para el usuario U62541 por SVD
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-~ Recomendaciones para el usuario U62541:

Noticia: N22816, Indice Recomendacidén: ©.9159591127831531
Noticia: N45794, Indice Recomendacidén: ©.9136471602538377
Noticia: N45794, Indice Recomendacidén: ©.9136471602538377
Noticia: N33096, Indice Recomendacidén: ©.9088919303811468
Noticia: N3@6, Indice Recomendacién: ©.9087279850765986

Noticia: N35710, Indice Recomendacidén: ©.9052942040313824
Noticia: NSS5556, Indice Recomendacidén: ©.9020732173246138
Noticia: N56469, Indice Recomendacidén: ©.8989540746888132
Noticia: NS6469, Indice Recomendacidén: ©.8989540746888132
Noticia: N18285, Indice Recomendacidén: ©.890923250055295
Noticia: N18285, Indice Recomendacidén: ©.890923250055295
Noticia: N39677, Indice Recomendacidén: ©.836642588550395

Figura 9. Lista de recomendacion L = 12 noticias para el usuario U62541 por NMF

v Recomendaciones para el usuario U62541:

~

Noticia: N47020, Indice Recomendacidén: 1
Noticia: N28313, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N35710, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N47020, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N9803, Indice Recomendacidén: 1
Noticia: N3491, Indice Recomendacién: 1
Noticia: N26682, Indice Recomendacidén: ©.9868463294686164
Noticia: N39677, Indice Recomendacién: ©.9737019995717092
Noticia: N39677, Indice Recomendacidén: ©.9737019995717092
Noticia: N2951@, Indice Recomendacidén: ©.972396778688175
Noticia: N29510, Indice Recomendacidén: ©.972396778688175
Noticia: N14001, Indice Recomendacidén: ©.5204001127792562

Figura 10. Lista de recomendacion L = 12 noticias para el usuario U62541 por KM

6.6.  Aspectos de la implementacion

El entorno de implementaciéon de los modelos para la recomendacion personalizada de
noticias fue Python en Google Colab. Para evaluar los tiempos de carga, preparacion,
procesamiento de los datos, entrenamiento de los modelos se probaron varias
configuraciones de hardware disponibles tanto en la versidén gratuita como en la versién
Google Colab Pro. En total, se probaron siete configuraciones de implementacidn, las cuales
se presentan en la Tabla 18, ordenadas de la de mayor a la de menor capacidad
computacional:
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Tabla 18. Configuraciones del entorno de implementacion de Python en Google Colab y
Google Colab Pro

CPU alta disponibilidad de RAM

N Configuracion

1 TPU-v2-8

2 T4 GPU alta disponibilidad de RAM
3 Procesador grafico T4

4 GPU L4

5 GPU A100

6

7

CPU

Por la mayor eficiencia en los tiempos de procesamiento, entrenamiento y validacién de los
métodos de aprendizaje automatico implementados, se trabajé con la configuracién TPU —
v2-8 de Google Colab Pro. Esta es la configuracidon que genera los resultados en menor
tiempo.

Para el caso del modelo basado en contenido se utilizo la libreria SKLEARN, especificamente
la transformacion de los datos referentes a la codificacion de la Categoria y de la
Subcategoria de las noticias se realizd con OneHotEncoder y |la representacién vectorial del
contenido textual del titulo con TfidfVectorizer. El entrenamiento del modelo de
recomendacion basado en contenido se hizo con el algoritmo KNeighborsClassifier. La
validacién de resultados con una particién del conjunto de datos de entrada en 80% para
entrenamiento y 20% para prueba, se realizd con train_test_split. Las métricas de
desempefio se obtuvieron con classification_report y accuracy_score. Finalmente, la
automatizacién de las recomendaciones se realizd con un Pipeline para integrar todo el
procedimiento y generar las listas de recomendacion personalizadas de noticias por un
enfoque basado en contenido.

Para el caso del modelo de recomendacién por filtrado colaborativo, la etapa de
preparacion y de tratamiento de datos se trabajo con las librerias Pandas y Numpy. De esta
forma, se logré obtener la tripleta de datos Usuario-Noticia-Clic con la estructura apta para
entrenar los cinco métodos de aprendizaje automatico. Los métodos k Vecinos mas
Cercanos KNN y Descomposicidn en Valores Singulares SVD se implementaron, entrenaron
y validaron de forma “manual”, es decir, sin utilizar ninguna libreria especifica de Python
para la recomendacion personalizada, esto es con las librerias generales Pandas, Numpy y
Math.
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Con el objetivo de mejorar la eficiencia, la gestiéon de los resultados y la generacion
automatica de las listas de recomendacidn de noticias, se investigd algunas librerias de uso
especifico para propdsitos de recomendacidn personalizada. La mejor opcion fue la libreria
SURPRISE (Simple Python Recommendation System Engine) es una libreria especifica para
crear y analizar sistemas de recomendacién personalizado por filtrado colaborativo. Se
decidid trabajar con esta herramienta porque proporciona un muy buen control sobre los
experimentos planteados, cuenta con una excelente documentacién de apoyo y ejemplos
claros y variados para conocer todas sus funcionalidades. Tiene a disposicidn varios
algoritmos de aprendizaje automatico para la prediccion que son faciles de usar. Ademas,
cuenta con varias herramientas para evaluar y comparar facilmente el desempefio de los
algoritmos.

En SURPRISE, los cinco métodos de aprendizaje automatico implementados se
corresponden de la siguiente forma:

e kVecinos mas Cercanos KNNBasic

e Prediccién Basada en una Distribucién Normal NormalPredictor
e Descomposicidn en Valores Singulares SVD

e Factorizacién No Negativa de Matrices NMF

e Clustering por k-medias CoClustering

También se utilizd Dataset para la configuracidon y el alistamiento de los datos en la
estructura necesaria para el procesamiento, Reader para el cargue de los mismos, accuracy
para obtener las métricas definidas para evaluar y validar el desempefio en los errores de
las predicciones (RMSE y MAE), KFold para implementar la validacién cruzada de tres partes
y GridSearchCV para la optimizacion de los hiperparametros disponibles en cada modelo
con el objetivo de mejorar su desempefio y lograr mejores resultados. Ademas, se
implementaron dos funciones, una para mapear las predicciones y otra para la generacién
automatica de las listas de recomendacion personalizada de noticias para cada usuario, esto
validando la calidad de las recomendaciones utilizando las métricas de Precision, Recall y
F1-Score.
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7. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En este proyecto aplicado de ciencia de datos, se utilizaron los dos enfoques basicos para la
recomendacion personalizada: el filtrado basado en contenido y el filtrado colaborativo. A
su vez, los métodos del enfoque por filtrado colaborativo implementados se dividen en dos
grupos: los métodos basados en vecinos (o también basados en memoria) y los métodos
basados en modelos.

Para realizar un correcto analisis de los resultados obtenidos, es muy importante tener en
mente el tamafio del conjunto de datos utilizado, que es exactamente el mismo en todos
los modelos implementados. Los datasets utilizados son: NEWS con 50.537 noticias
diferentes y BEHAVIORS que después de transformado contiene 21.106 usuarios Unicos.

En el caso del enfoque basado en contenido se cred una matriz Usuario-Caracteristica de
153.726 usuarios no unicos (los usuarios se repiten de acuerdo a su historial de consumo
de noticias) por 1.281 caracteristicas Unicas, 281 por las Categorias y Subcategorias Unicas
y 1.000 caracteristicas Unicas por el vocabulario de palabras identificadas en los titulos de
las noticias.

En el caso del enfoque de recomendacién por filtrado colaborativo se cred una matriz
Usuario-Noticia de 21.106 usuarios unicos (filas) por 50.537 noticias Unicas (columnas), es
decir, una matriz dispersa con mas mil millones de valores de los cuales solamente cerca de
dos millones contienen un valor (los demas estan vacios y corresponden al objetivo de
prediccién de los modelos), esto es equivalente a que solo el 0,19% de los datos tiene
registrado el interés o no interés de un usuario en una noticia indicado por un cero o un uno
(Clic=1 o Clic=0). De esta forma, se puede apreciar la escasez de los datos vy, la capacidad
que tienen los modelos de filtrado colaborativo para generar buenas recomendaciones a
partir de una matriz tan dispersa. Para el filtrado colaborativo el dataset NEWS solamente
se utiliza para la presentacion de la lista de recomendacion, vinculando con el /d_News su
Categoria, Subcategoria y su Titulo.

7.1.  Andlisis de los resultados del modelo basado en contenido

El método implementando para generar la recomendacion personalizada de noticias por el
enfoque basado en contenido es coherente con lo que se busca en este contexto, esto es
identificar los elementos caracteristicos comunes de las noticias que han sido de interés
para un usuario determinado, de tal forma que se le puedan recomendar otras noticias que
compartan dichos elementos caracteristicos. Del conjunto de datos de noticias utilizado, se
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logré extraer los rasgos comunes de las noticias desde la Categoria y la Subcategoria y
representando vectorialmente el contenido textual del Titulo de las noticias.

La idea principal del enfoque de recomendacion basado en contenido es que las noticias
contengan una cantidad significativa de rasgos caracteristicos que permitan identificar su
naturaleza a través de un vector de caracteristicas estandarizado. Aunque, con los datos
disponibles se logro la representacion vectorial de las caracteristicas de las noticias y se
logré implementar un modelo que incluye un perfil de usuario que, de igual forma, describe
los rasgos caracteristicos de las noticias que le interesan, al momento de evaluar y validar
los resultados de las listas de recomendacién los resultados no fueron los esperados.

Como se observa en la Figura 4, las listas de recomendacidn generadas son iguales para
muchos de los usuarios, esto indica que la personalizaciéon lograda por el enfoque de
recomendacién basado en contenido no es adecuada para los objetivos de este proyecto
aplicado. La principal razén de estos resultados no satisfactorios es que la disponibilidad de
rasgos caracteristicos de las noticias es, desde los métodos con los que se experimentd, muy
pobre, es decir, los rasgos caracteristicos seleccionados no son suficientes para definir la
naturaleza de las noticias y, por lo tanto, el modelo no esta en la capacidad de diferenciar
entre todas las noticias y todos los elementos son muy parecidos. Basicamente, se dispone
de una sola variable (la Subcategoria) para representar el vector de caracteristicas porque
dicha variable esta muy correlacionada con la Categoria. La diferenciacion de las noticias en
funcion de las palabras que contenga tampoco genera buenos resultados al momento de
identificar su naturaleza y de vincularla al perfil del usuario.

Aunque para clasificar las noticias, entre de interés (Clicked=1) y de no interés (Clicked=0)
para los usuarios, el modelo implementado de filtrado por contenido para la
recomendacion personalizada de noticias es muy eficiente y preciso, tiene otro gran
problema que es el tiempo necesario para generar una lista de recomendacién para un
usuario, es inaceptablemente largo, superando los sesenta minutos para generar una sola
lista de recomendacion.

Por los aspectos negativos mencionados anteriormente: primero, la muy baja
personalizacion en las listas de recomendacidn generadas y, segundo, la ineficiencia en los
tiempos de procesamiento, se decidid no utilizar el enfoque basado en contenido para el
desarrollo del prototipo del sistema de recomendacion personalizada de noticias. Estos
problemas se pueden solucionar y gestionar de mejor manera con el enfoque de
recomendacién basado en filtrado colaborativo.
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7.2.  Andlisis de los resultados de los métodos por filtrado colaborativo

El enfoque para la recomendacién personalizada de noticias por filtrado colaborativo
utilizado en este proyecto aplicado supera algunos de los inconvenientes del enfoque
basado en contenido. Después de implementar todos los métodos y analizar los resultados
generados se observa que, en el contexto de la recomendacion de noticias de este proyecto
aplicado, el filtrado colaborativo genera mejores resultados y es computacionalmente mas
eficiente que el filtrado basado en contenido, lo anterior basicamente porque este ultimo
se basa en el historial de consumo de noticias de un usuario en relacion con el
comportamiento del consumo de noticias de los otros usuarios del sistema, entonces no es
necesario encontrar caracteristicas diferenciadoras en las noticias, lo cual como se
menciond, no es tan facil desde los datos disponibles. La idea central de la recomendacién
por filtrado colaborativo es que el interés de un usuario con respecto a una noticia es
probable que sea similar al de otro usuario, si los dos usuarios comparten noticias de
interés.

En este proyecto aplicado se implementaron cinco métodos de aprendizaje automatico
para la recomendacién personalizada de noticias bajo un enfoque de filtrado colaborativo,
estos métodos se dividen de dos formas: basados en memoria con k Vecinos mas Cercanos
(KNN) y los otros, basados en modelos con Normal Predictor (NP), Descomposicidon en
Valores Singulares (SVD), Factorizacion No Negativa de Matrices (NMF) y Clustering por k-
medias (KM). A continuacion, se analizan los resultados obtenidos después de realizar un
adecuado entrenamiento y un minucioso proceso de validacion.

En general, los métodos de recomendacién implementados, a excepcién del método
Normal Predictor (NP), logran buenos resultados de personalizacion en las sugerencias, esto
determinado a través de las métricas de evaluacidn de las desviaciones entre la Prediccion
del interés y el interés realmente observado en los usuarios de prueba (RMSE y MAE); y
también a través de las métricas para la evaluacion de la calidad de las listas de
recomendacién para verificar que las sugerencias sean relevantes para los usuarios
(Precision, Recall y F1-Score).

Como se presentd en el capitulo de modelado, especificamente en el esquema de la Figura
5 (Estructura general de la solucion para la recomendacion personalizada de noticias por un
enfoque de filtrado colaborativo), los modelos se entrenaron tomando el mismo conjunto
de datos de entrada con el objetivo de que los resultados y tiempos de procesamiento sean
comparables. De esta forma, después de realizar la validacion de los resultados de la
Prediccion del Interés, de optimizar los hiperparametros disponibles en cada modelo y de
evaluar y de analizar el tamafo L de la lista personalizada de noticias a recomendar y el
umbral U de clasificacion entre Clic=1y Clic=0. Es momento de seleccionar el mejor modelo
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integrando las métricas de calidad de las predicciones con las métricas de calidad de las
listas de recomendacién y también con los tiempos de procesamiento de cada modelo.

Para seleccionar el mejor modelo de los cinco implementados en la Tabla 19, se presenta el
resumen de los resultados integrados, incluyendo las métricas de calidad de las
predicciones y las métricas de calidad de las listas de recomendacion, esto junto con los
tiempos de procesamiento necesario para el entrenamiento y prueba de cada modelo. Los
resultados presentados a continuacion estdn basados en un tamafio de lista de
recomendacién L = 12 noticias y un umbral de clasificacién U =0.7.

Tabla 19. Comparacién de los resultados para los 5 modelos con L=12 y U=0.7

Técnica Calidad Predicciones Calidad Recomendaciones Tiempo (Seg.)

RMSE MAE Precision| Recall | F1-Score| Train Test

KNN 0,2519 0,1125 0,9306 | 0,7091 | 0,8049 37 117
NP 0,6156 0,5100 0,4494 | 0,2920 | 0,3540 27 5
SVD 0,2461 0,1528 0,9308 | 0,7197 | 0,8118 32 9
NMF 0,2612 0,1667 0,9194 | 0,6822 | 0,7832 65 8
KM 0,2762 0,1459 0,9076 | 0,6953 | 0,7874 34 7

Aunque otros valores L de tamanfio de lista de recomendacion y de umbral U de clasificacion
pueden generar mejores resultados de listas de recomendacidn, en este proyecto aplicado
se considera que 12 noticias es un tamano deseable por el usuario, listas mas pequenas
pueden mejorar la Precision, pero dejan menos opciones de noticias al usuario, es decir, se
afecta negativamente la Recuperacion (Recall).

En este proyecto aplicado se considera que la calidad de las listas de recomendacion
generadas por los modelos es el factor fundamental para decidir cuadl es el de mejor
desempeno, seguido de la calidad de las predicciones y de los tiempos de procesamiento
de los datos. De esta forma, el mejor método, de los cinco analizados, para la
recomendacién personalizada de noticias es Descomposicién en Valores Singulares (SVD)
con la mejor calidad de las listas de recomendacién por el F1-Score mas alto de 0,8118, la
mejor calidad de las predicciones por el RMSE mas bajo de 0,2461 y el segundo menor
tiempo de entrenamiento con 32 segundos. Con relacion al tiempo de entrenamiento el
mejor modelo es Normal Predictor (NP) pero no se lo considera para el desarrollo del
prototipo del sistema de recomendacién porque tiene unos indicadores de calidad de
predicciones y de calidad de listas de recomendacién inaceptables para los objetivos de este
proyecto aplicado.
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8. SISTEMA DE RECOMENDACION
8.1.  Seleccion del modelo para el desarrollo del prototipo

Después de realizar la adecuada preparacion y limpieza de los datos, de tal forma que se
adapten a los requerimientos de entrada de las 5 técnicas de aprendizaje automatico
implementadas para la recomendacion personalizada de noticias por filtrado colaborativo.
Pasando por las fases de entrenamiento, evaluacién y validacion de los resultados
obtenidos con métricas enfocadas en la evaluacion de las estimaciones (RMSE y MAE) y
métricas enfocadas en la calidad de las listas de recomendacion (Precision, Recall y F1-
Score). Ademas, se aplicé un procedimiento para la optimizacion de los pardmetros de cada
técnica para mejorar su desempefio. Se evidencid que la mejor técnica para alcanzar el
objetivo general de este proyecto aplicado, que es generar recomendacién personalizada
de noticias, es la Descomposicion en Valores Singulares (SVD), con esta técnica de
aprendizaje automatico se logran los menores errores en las estimaciones, la mejor calidad
en las listas de noticias recomendadas y el menor consumo de recursos computacionales y
de tiempos de procesamiento.

Por las razones mencionadas, se desarrollé el prototipo del sistema de recomendacion
personalizada de noticias basado en el algoritmo de Descomposicién en Valores Singulares
(SVD). A continuacion, se describe el prototipo desarrollado y los resultados logrados.

8.2.  Desarrollo del prototipo del sistema de recomendacion

El desarrollo del prototipo se llevd a cabo con el objetivo de mostrar los resultados de
recomendacion de noticias que empleara el modelo de Descomposicion en Valores
Singulares (SVD) para generar recomendaciones personalizadas. Este enfoque permite a los
usuarios explorar contenido relevante segun sus interacciones previas con las noticias. A
continuacion, se detallan las tecnologias utilizadas, asi como los casos de uso
correspondientes a la funcionalidad principal del prototipo.

e Python: Se utilizdé Python como lenguaje de programacion principal para
implementar el modelo de recomendacién. La biblioteca Scikit-SurPRISE facilito la
creacion y entrenamiento del modelo SVD, permitiendo manejar datos de usuarioy
noticias de manera eficiente.

e fastAPl: Esta herramienta se eligio para construir la APl que sirve como
intermediario entre el frontend y el modelo de recomendacion. FastAPI permite
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manejar solicitudes HTTP de manera rapida y sencilla, ademds de ofrecer
documentaciéon automatica de la API.

e PHP: El backend se desarrolld a través del lenguaje de programacién PHP, el cual
recibe la peticidn del frontend con el identificador del usuario y hace el llamado a la
APl a través de curl. Una vez obtiene la informacién relacionada al usuario, retorna
los datos en formato JSON al frontend para su visualizacion.

e XAMPP: Se emplea la herramienta XAMPP como servidor de Apache local para
desplegar el backend de PHP.

e JavaScript: Se utilizd JavaScript para implementar la légica en el frontend. Este
lenguaje permite una interaccién dinamica con la interfaz de usuario, facilitando la
seleccion del ID del usuario y la recuperacion de las recomendaciones de noticias.

e HTML y CSS: Se utilizaron HTML y CSS para crear la interfaz de usuario, asegurando
gue sea intuitiva y atractiva visualmente. Se implementaron estilos que imitan la
apariencia de plataformas modernas, mejorando la experiencia de navegacion.

e Ngrok: Para exponer el servidor de desarrollo de FastAPI a Internet, se utilizd Ngrok.
Esto permite a los usuarios acceder al prototipo en linea de manera sencilla y segura
durante las fases de prueba.

En la Figura 11, se describe la arquitectura del prototipo. En ella se puede observar de
manera grafica como se encuentran interconectados los componentes principales del
sistema de recomendacion personalizada de noticias. Se muestra una vision general acerca
de la comunicacion entre los usuarios, la APl y el acceso al modelo entrenado de SVD,
desarrollado en el lenguaje de programacion Python.

El modelo inicia con el cliente, quien hace uso del frontend construido con HTML y
JavaScript. El cliente accede al prototipo a través de un navegador web. Es necesario aclarar
gue el servidor que aloja el aplicativo, en este caso, es un servidor local. Para el
recomendador de noticias, este servidor es también local.

En el backend encontramos la API, que actia como una interfaz que comunica las solicitudes
del cliente con el modelo. En esta API se gestionan las solicitudes realizadas por el cliente
mediante el navegador web y se envian las respuestas de acuerdo con cada solicitud. Esta
APl implementa dos funcionalidades principales:

e Obtener identificadores validos de usuarios en el conjunto de datos, los cuales se
despliegan en la interfaz principal del usuario.

e Consultar las noticias recomendadas en el momento en que el usuario elige un
identificador.

Esta consulta retorna un listado de noticias. Para obtener el listado, se utiliza el
recomendador de noticias que implementa el modelo SVD desarrollado en Python. La
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respuesta se envia en formato JSON, lo que posteriormente permite visualizar el listado de
noticias recomendadas en un navegador web.

BACKEND

REST
——— OBTENER - —_
RECOMENDACION

MODELO

T
I
>

SVD
P ENTRENADO
PY

REST
——— OBTENER IDSDE |- —
USUARIOS

1
|
{
[
|
|
J

Figura 11. Arquitectura del prototipo

En la Figura 12 se puede observar, en orden cronolégico, como suceden las acciones desde
el momento en que el usuario ingresa a la plataforma web. El primer paso ocurre cuando el
usuario accede al recomendador de noticias por medio de un navegador web, conectandose
al servidor local.

El primer paso es la solicitud del frontend a la AP| para obtener el listado de identificadores
de usuarios validos en el dataset. Esta peticién HTTP viaja por medio de la APl al backend vy,
a su vez, se consulta en Python para retornar el listado alojado en el dataset. Una vez se
presentan los identificadores al usuario, este selecciona uno de ellos desde una lista
desplegable. Al seleccionar un usuario del listado, se envia nuevamente una peticion HTTP
gue viaja hasta el modelo SVD, cuyos valores son retornados en formato JSON. En este
momento, el frontend recibe los resultados y los organiza mediante HTML y JavaScript para
gue la informacidn se presente de la mejor manera.

A

Loop § Lvhu.imu‘

Figura 12. Diagrama de secuencia del prototipo
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Tabla 20. Caso de uso para seleccionar usuario por identificador

Caso de Uso 1: Seleccion del ID de Usuario

Descripcion:

El usuario selecciona un ID de usuario de una lista desplegable

Actor Principal:

Usuario

Precondiciones

El usuario ha accedido a la interfaz del prototipo

Flujo Principal:

e Elusuario abre la pagina del prototipo.

e Se presenta una lista desplegable con IDs de
usuario.

e El usuario selecciona un ID de la lista.

e El usuario hace clic en el botdon "Obtener
Recomendaciones".

Tabla 21. Caso de uso de para obtener recomendacion de noticias

Caso de Uso 2: Obtencion de Recomendaciones de Noticias

Descripcion:

El sistema muestra las noticias vistas y las recomendaciones
generadas por el modelo SVD.

Actor Principal:

Sistema

Precondiciones

El usuario ha seleccionado un ID de usuario y ha hecho clic en
"Obtener Recomendaciones".

Flujo Principal:

9. El sistema recibe la solicitud del ID de usuario a
través de la API.

e El modelo SVD procesa la solicitud y recupera las
noticias vistas por el usuario y las recomendaciones
correspondientes.

e El sistema envia la informacion de vuelta al
frontend en formato JSON.

e El frontend procesa los datos y los presenta en la
interfaz, mostrando dos secciones: "Viewed News"
(Noticias Vistas) y "Recommended News" (Noticias
Recomendadas).

e El usuario puede visualizar la informacion de

manera clara y comprensible.
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Pruebas del prototipo

Las pruebas del sistema son fundamentales para garantizar que el prototipo de
recomendacion de noticias funcione de manera correcta y eficiente. A continuacién, se
describen las diferentes pruebas realizadas, que incluyen la validacién de la légica del
modelo, el funcionamiento de la API y la correcta visualizaciéon de los resultados en el
frontend.

Pruebas del Modelo SVD: Se realizaron pruebas para verificar que el modelo SVD genere
recomendaciones precisas y coherentes para cada usuario. Las pruebas se enfocaron en
evaluar la precision y el desempefio del modelo, y se realizaron de la siguiente manera:

Prueba de precision del modelo: Se utilizd la métrica de precisidén para evaluar la
calidad de las recomendaciones generadas por el modelo SVD. El conjunto de datos
de prueba se compard con las predicciones del modelo para medir qué tan bien el
modelo recomendd noticias relevantes a los usuarios.

Prueba de recomendaciones para usuarios especificos: Se seleccionaron varios
usuarios del conjunto de datos y se revisaron las recomendaciones generadas. Se
busco verificar que las recomendaciones fueran coherentes con el historial de
noticias vistas por cada usuario.

Pruebas de la API con FastAPI: La APl desarrollada con FastAPI fue sometida a pruebas para
asegurar su correcto funcionamiento y respuesta adecuada a las solicitudes desde el
frontend. Las pruebas incluyeron:

Prueba de conexion: Se verificd que la APl estuviera correctamente expuesta y
accesible mediante Ngrok, permitiendo el acceso desde cualquier dispositivo
conectado a Internet durante el desarrollo y la fase de pruebas.

Prueba de endpoints: Se probaron los endpoints principales de la API, como el
endpoint /get_recommendations, para asegurar que las solicitudes de los usuarios
devolvieran las noticias vistas y recomendadas de forma correcta. Se enviaron
solicitudes tanto validas como invalidas (ID de usuarios inexistentes) para evaluar el
manejo de errores, para estas pruebas se hizo uso de la herramienta Postman
Prueba de rendimiento: Se realizaron pruebas de carga para evaluar cémo respondia
la APl a multiples solicitudes simultaneas. Esto permitié verificar que la APl mantenia
un tiempo de respuesta adecuado incluso bajo carga, garantizando una experiencia
fluida para el usuario final.

Pruebas del Frontend: Se llevaron a cabo pruebas en la interfaz de usuario para asegurar
una experiencia de navegacién intuitiva y la correcta visualizacion de las noticias. Estas
pruebas incluyeron:
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e Prueba de interaccidén con el selector de usuarios: Se probd que el selector de
usuarios mostrara todos los IDs disponibles y que la seleccién de un ID activara
correctamente la solicitud de recomendaciones. Se verificd que la lista se actualizara
de acuerdo con los datos del backend.

e Prueba de visualizacion de resultados: Se comprobd que las noticias vistas y
recomendadas se mostraran correctamente en la interfaz una vez obtenida la
respuesta de la API. Esto incluyd verificar que cada noticia mostrara su titulo,
categoria, subcategoria y descripcién de manera adecuada, con un formato
consistente y legible.

e Prueba de manejo de errores en el frontend: Se simularon situaciones en las que la
API devolvia errores (como un ID de usuario inexistente), para asegurar que el
frontend mostrara mensajes de error apropiados al usuario y que la experiencia de
navegacion no se viera afectada negativamente.

Pruebas de Integracion: Se realizaron pruebas de integracion para asegurar que todos los
componentes del prototipo funcionaran en conjunto de manera correcta. Estas pruebas se
enfocaron en verificar que la interacciéon entre el frontend, la APl y el modelo de
recomendacién SVD fuera fluida y sin problemas.

e Prueba de flujo completo: Se simuld el flujo completo desde la seleccidon de un ID de
usuario hasta la visualizacion de las recomendaciones, verificando que cada paso se
ejecutara correctamente. Esto incluyo la interaccion con el selector de usuarios, la
llamada a la API, la generacion de recomendaciones y su visualizacidn en la interfaz.

e Prueba de consistencia de datos: Se verificd que los datos de noticias vistas y
recomendadas obtenidos desde la APl coincidieran con las predicciones generadas
por el modelo SVD, asegurando que no hubiera discrepancias entre lo procesado
por el backend y lo mostrado al usuario.

8.4. Produccion en un entorno local

La fase de produccién en un entorno local tiene como objetivo implementar el prototipo de
recomendacién de noticias de manera que pueda ser ejecutado de forma independiente y
controlada en una maquina local. Esta etapa asegura que el sistema funcione
correctamente fuera del entorno de desarrollo y sea accesible para pruebas continuas y
futuras iteraciones sin depender de conexiones externas, como Google Colab.

Preparacidn del Entorno Local: Antes de poner el sistema en produccidn en un entorno
local, fue necesario realizar una serie de configuraciones para asegurar que todos los
componentes estuvieran disponibles y operativos:
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Instalacion de Python y dependencias: Se instalé Python en el entorno local, junto
con las librerias necesarias para el desarrollo, tales como scikit-surprise para el
modelo SVD, FastAPI para la creacidn de la API, y Uvicorn para el servidor de la API.
Ademas, se configuré un entorno virtual para mantener las dependencias
organizadas y evitar conflictos con otros proyectos.

Carga de los datos locales: Los archivos de datos (news.tsv y behaviorstsv) fueron
descargados desde Google Drive y almacenados localmente. Esto permitié que el
sistema accediera a los datos sin necesidad de conexidn a Internet, garantizando un
funcionamiento mas rapido y seguro.

Entrenamiento del modelo: Se ejecutd el entrenamiento del modelo SVD de forma
local utilizando los datos cargados, generando las predicciones necesarias para
recomendar noticias a los usuarios. El entrenamiento local permitié ajustar el
modelo y evaluar su rendimiento de manera mas rdpida, sin depender de recursos
en la nube.

Configuracion de la APl con FastAPI: La API fue configurada para funcionar en el entorno
local, permitiendo que el frontend pudiera realizar solicitudes de manera rapida vy sin la
latencia de una conexidén remota. Los pasos realizados fueron:

Despliegue de la API con Uvicorn: Se utilizé Uvicorn para iniciar el servidor de la API
en un entorno local, ejecutando el comando uvicorn main:app --reload desde la
linea de comandos. Esto permitié exponer los endpoints para obtener el listado de
usuarios y las recomendaciones.

Prueba de la APl localmente: La APl fue probada en el navegador y con herramientas
como Postman para asegurar que los endpoints respondieran correctamente a las
solicitudes de obtencion de recomendaciones y la lista de usuarios. Se verificd que
la API devolviera respuestas rapidas y precisas.

Implementacion del Frontend en el Entorno Local: La interfaz de usuario, desarrollada en
HTML, CSS y JavaScript, fue configurada para interactuar directamente con la API
desplegada localmente. Los pasos realizados para esta implementacidon fueron:

Configuracion de las rutas locales: El archivo HTML fue modificado para que las
solicitudes de la APl apuntaran a http://localhost:8000, la direccién donde la API
estaba desplegada localmente. Esto permitio que el frontend pudiera enviar y recibir
datos de la API sin necesidad de conexidn a servidores externos.

Pruebas de la interfaz de usuario: La interfaz fue probada en varios navegadores
(como Chrome vy Firefox) para asegurar la compatibilidad y el correcto
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funcionamiento. Se verificd que el selector de usuarios cargara los IDs disponibles y
que las recomendaciones se mostraran adecuadamente al seleccionar un usuario.

Ajustes de estilo y disefio: Se realizaron ajustes finales en los estilos CSS para
asegurar una presentaciéon visual optima de los resultados, haciendo que Ia
experiencia de usuario fuera lo mas fluida posible. A continuacién, en la Figura 13,
se muestra la interfaz de usuario generada en el prototipo.

Recomendador de Noticias

Selecciona un ID de Usuario:

U1842 v

Obtener Recomendaciones

Noticias Recomendadas

Boxer Patrick Day dies after suffering traumatic brain injury in
super welterweight fight

Categoria: sports

Subcategoria: boxing

Boxer Patrick Day, 27, died on Wednesday after being knocked out against
Charles Conwell on Saturday. He had surgery and had been in a coma.

Woman In Custody After Leading Police On High Speed Chase
Down I-79S8

Categoria: news

Subcategoria: newsus

Figura 13. Ejemplo del prototipo del sistema de recomendacién
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9. CONCLUSIONES

En este proyecto aplicado se logré desarrollar un modelo de recomendacién de
noticias, con un muy buen nivel de personalizacién, esto determinado porque los
modelos pueden generar recomendaciones personalizadas al 98% de los usuarios
del sistema. Para lograrlo, se experimentd con los dos enfoques fundamentales de
recomendacién: uno basado en contenido y el otro basado en filtrado colaborativo.
En el contexto de este trabajo, los experimentos mostraron que el enfoque de
recomendacion por filtrado colaborativo generé mejores resultados que el filtrado
por contenido.

Los datos de entrada para los métodos de aprendizaje automatico por filtrado
colaborativo implementados consisten en una matriz dispersa con la tripleta
Usuario-Noticia-Clic. Fue muy interesante comprobar cémo, a pesar de la gran
escasez de datos de valoracién de los usuarios, lo cual es normal en los sistemas de
recomendacion, el modelo desarrollado es capaz de generar buenos resultados de
recomendacién personalizada, con una Precisidon de 0.9308, lo que indica que las
noticias recomendadas son relevantes para el usuario.

Los resultados del modelo implementado por filtrado basado en contenido no
fueron los esperados, basicamente porque de los datos disponibles no se logro
establecer una forma para la identificacion de caracteristicas que permitieran
diferenciar, de una forma estandarizada, unas noticias de otras. Solamente se tenian
dos variables muy correlacionadas para establecer caracteristicas distintivas: la
categoria y la subcategoria. Por tal razén, también se experimentd representando
vectorialmente el contenido textual del titulo. A pesar de esto, los resultados de
personalizacion de las listas de recomendacién no fueron satisfactorios. Para
resolver este inconveniente, como trabajo futuro se plantea, experimentar con
otros métodos para la representacién vectorial del contenido textual de las noticias
y, también buscar mayor amplitud (mds categorias) y profundidad (mas
subcategorias en cada categoria) para caracterizar con mas detalle las noticias y
lograr una mejor diferenciacion que permite generar recomendaciones basadas en
contenido.

En cuanto a la utilizacién de recursos computacionales, los métodos de aprendizaje
automatico para la recomendacidn personalizada de noticias por filtrado
colaborativo con un enfoque basado en modelos, son mas eficientes, empleando
menos del 10% del tiempo de procesamiento, en comparacion con los métodos con
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un enfoque basado en memoria. Basicamente porque estos ultimos, como k-vecinos
mas cercanos (KNN) utilizan directamente todos los registros historicos del interés
Usuario-Noticia almacenados en el sistema para lograr el objetivo; en contraste, los
métodos basados en modelos utilizan los registros histéricos del interés Usuario-
Noticia para entrenar un modelo predictivo.

Las listas de recomendacién generadas por los métodos de filtrado colaborativo,
evaluadas por el F1-Score, logran un buen nivel de calidad cercano a 0.8000. Lo
anterior, a excepcion de la técnica Normal Predictor (NP) que logré solamente un
0.3500. Las otras cuatro técnicas implementadas generaron muy buenos resultados
de personalizacion y eficiencia. Esto se debid al buen desempefio de los modelos en
la estimacién de las predicciones.

Aunque los resultados en cuanto a RMSE, MAE, Precision y Recall fueron similares
para k-Vecinos mas Cercanos (KNN), Descomposicién en Valores Singulares (SVD),
Factorizacién No Negativa de Matrices (NMF) y Clustering por k-medias (KM), en
SVD se observé un desempefio levemente superior, con un RMSE de 0.2461 y un F1-
Score de 0.8118. Entonces, por estos buenos resultados y por los menores tiempos
en el procesamiento de los datos, se selecciond la técnica SVD para desarrollar el
prototipo del sistema de recomendacién personalizada de noticias.

Con el modelo de mejor desempefio, Descomposicidn en Valores Singulares (SVD),
en el contexto de las métricas de evaluacion y validacion de los resultados utilizados
en este proyecto aplicado, se logré desarrollar un prototipo del sistema de
recomendacion personalizada de noticias para presentar de manera visual e
interactiva el funcionamiento del modelo en un entorno de produccion local. Esta
ultima fase del proyecto es muy importante porque se puede asegurar que el
modelo funciona correctamente fuera del entorno de desarrollo y sea accesible para
pruebas continuas sin depender de conexiones externas como Google Colab.
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11. ANEXOS
Anexo 1. Resultados de la optimizacion por GridSearchCV

Tabla 22. Resultados de optimizacidn de hiperpardmetros modelo KNN
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RMSE MAE time
# split split fit test
mean | std |rank mean | std |rank - -
0 1 2 0 1 2 mean| std [mean| std k min_k sim
0| 0,2521| 0,2518| 0,2517| 0,2519] 0,0002| 1 | 0,127 0,1126| 0,1124] 0,1125| 0,0001| 1 | 365/ 0,3[1165 11| 30 1 msd
1| 0,2619| 0,2610| 0,2610| 0,2613| 0,0004| 7 | 0,1196| 0,1193| 0,1191| 0,1193| 0,0002| 6 | 565/ 03|1170] 07 30 1 pearson
2| 0,2536| 0,2532| 0,2531] 0,2533| 00002 2 | 0,1163| 0,1162| 0,1159| 0,1161f 0,0002| 3 | 367 041157 05/ 30 3 msd
3| 0,2723| 0,2720| 0,2718] 0,2720| 0,0002| 10 | 0,1396| 0,1396| 0,1393| 0,1395 0,0001| 10 | 565/ 0,2[1168| 05/ 30 3 pearson
4| 0,2539| 0,2536 0,2535| 0,2537| 00002 3 | 01157 0,1156| 0,1154| 0,1156 0,0001| 2 | 36,7 03[1198| 07| 40 1 msd
5| 0,2624| 0,2615| 0,2616| 0,2618| 0,0004| 8 | 0,1211] 0,1208| 0,1207| 0,1209| 0,0002| 7 | 57,1| 041202 11| 40 1 pearson
6| 0,2553| 0,2551| 0,2549| 0,2551| 0,0002| 5 | 0,1194| 0,1192| 0,1190| 0,1192 0,0002| 5 | 368 03[1202| 05| 40 3 msd
7| 0,2728| 0,2725| 0,2723| 0,2725| 0,0002| 11 | 0,411| 0,1411| 0,1409| 0,1410| 0,0001| 11 | 56,5/ 0/4|121,1] 07| 40 3 pearson
8| 0,2552| 0,2549| 0,2548| 0,2550| 0,0002| 4 | 021180 0,1179| 0,1177| 0,1179( 0,0001| 4 | 371| 0.2[122,7] 03] 50 1 msd
9| 0,2626| 0,2618| 0,2618| 0,2621| 0,0004] 9 | 01221] 0,1218] 0,1217| 0,1218| 0,0002| 9 | 566 04[1292] 55| 50 ] pearson
10{ 0,2566| 0,2563| 0,2561| 0,2564| 0,0002| 6 | 01216 0,1215| 0,1213| 0,1215 0,0001| 8 | 365/ 0,2[1228 04| 50 3 msd
11| 0,2730| 0,2728| 0,2726| 0,2728| 0,0002| 12 | 0,1420| 0,1421| 0,1419| 0,1420| 0,0001| 12 | 564| 02|1226/ 05/ 50 3 pearson
Tabla 23. Resultados de optimizacidon de hiperparametros modelo SVD (1/2)
RMSE MAE time
parameters
# split mean std |rank split mean std |rank fit ftest
0 1 2 0 b 2 mean| std |mean| std |n_factors|n_epochs| Ir_all | reg_all
0| 0,2855| 0,2852| 0,2848| 0,2852| 0,0003| 74 | 0,2020| 0,2020| 0,2015| 0,2019| 0,0002| 73 | 146/ 02| 80| 06| 80 15 0,0025 0,01
1| 0,2863| 0,2860| 0,2855| 0,2859| 0,0003| 76 | 0,2047| 0,2046| 0,2041| 0,2044| 0,0003| 76 | 139| 00 75| 04| 80 15 0,0025 0,02
2| 02871| 0,2868| 0,2862| 0,2867| 0,0004| 79 | 0,2071| 0,2071| 0,2065| 0,2069| 0,0003| 79 [ 138 01| 76| 06| 80 15 0,0025 0,03
3| 0,2686| 0,2684| 0,2682| 0,2684| 0,0002( 48 | 0,1773| 0,1773| 0,1770( 0,1772| 0,0001| 48 | 13,8 00| 79| 06 80 15 0,0050 0,01
4| 02711| 0,2708| 0,2703| 0,2708| 0,0003[ 52 | 0,1813| 0,1813| 0,1808| 0,1811| 0,0002| S0 [ 138/ 01| 73| 00| 80 15 0,0050 0,02
5| 02731] 0,2725| 0,2720] 0,2725| 0,0005( 57 | 0,1847| 0,1845| 0,1840| 0,1844| 0,0003| 55 [ 139/ 01| 73| 00| 80 15 0,0050 0,03
6| 0,2609| 0,2607| 0,2600| 0,2605| 0,0004| 22 | 0,1674| 0,1674| 0,1668| 0,1672| 0,0003| 21 [ 139 01| 72| 01| 80 15 0,0075 0,01
7| 0,2650| 0,2647| 0,2641| 0,2646| 0,0004| 36 | 0,1724| 0,1723| 0,1718| 0,1722| 0,0003| 36 [ 138/ 01| 72| 00| 80 15 0,0075 0,02
8| 0,2680| 0,2675| 0,2672| 0,2675| 0,0003| 46 | 0,1763| 0,1760| 0,1758| 0,1760| 0,0002| 42 | 138/ 01| 72| 00| 80 15 0,0075 0,03
9| 02775| 0,2772| 0,2767| 0,2771| 0,0003| 66 | 0,1897| 0,1896| 0,1891| 0,1895| 0,0003| 64 | 183| 01| 73| 00| 80 20 0,0025 0,01
10| 0,2790| 0,2784| 0,2781[ 0,2785| 0,0004| 69 | 0,1929| 0,1926| 0,1922| 0,1926| 0,0003| 67 | 184 01| 72| 01| 80 20 0,0025 0,02
11| 0,2799| 0,2796| 0,2790[ 0,2795| 0,0004| 72 | 0,1955| 0,1955| 0,1949| 0,1953| 0,0003| 70 | 183| 01| 73| 00| 80 20 0,0025 0,03
12| 0,2625| 0,2626| 0,2617( 0,2623| 0,0004| 29 | 0,1688| 0,1691| 0,1683| 0,1687| 0,0003| 27 | 20,1| 14| 86| 10[ 80 20 0,0050 0,01
13| 0,2662| 0,2658| 0,2655| 0,2658| 0,0003| 40 | 0,1735| 0,1734| 0,1731| 0,1734| 0,0002| 39 [ 21,3| 01| 93| 01| 80 20 0,0050 0,02
14| 0,2687| 0,2684| 0,2680| 0,2683| 0,0003| 47 | 0,1773| 0,1771| 0,1767| 0,1770| 0,0003| 43 | 213| 02| 93| 01 80 20 0,0050 0,03
15| 0,2547| 0,2544| 0,2542( 0,2544| 0,0002| 8 | 0,1597| 0,1595| 0,1595| 0,1596| 0,0001] 6 | 21,3| 02| 92| 00| 80 20 0,0075 0,01
16| 0,2602| 0,2601| 0,2593( 0,2598| 0,0004| 20 | 0,1657| 0,1657| 0,1651| 0,1655| 0,0003| 17 | 21,5/ 01| 93| 00| 80 20 0,0075 0,02
17| 0,2641| 0,2639| 0,2634| 0,2638| 0,0003[ 34 | 0,1700| 0,1700] 0,1696| 0,1699| 0,0002| 30 [ 21,5/ 02| 93| 01| 80 20 0,0075 0,03
18| 0,2719] 0,2718| 0,2713[ 0,2717| 0,0003[ 55 | 0,1813] 0,1813| 0,1808| 0,1811| 0,0002| 49 [ 266 01| 93| 01| 80 25 0,0025 0,01
19| 0,2740| 0,2737| 0,2732| 0,2736| 0,0003[ 60 | 0,1850| 0,1849] 0,1844| 0,1848| 0,0002| 58 [ 26,7 01| 93| 00| 80 25 0,0025 0,02
20| 0,2753| 0,2750( 0,2746| 0,2750| 0,0003| 63 | 0,1879| 0,1878| 0,1873| 0,1877( 0,0003| 61 | 265| 01 92| 00| 80 25 0,0025 0,03
21| 0,2581| 0,2577| 0,2572| 0,2577| 0,0004| 13 | 0,1630( 0,1627| 0,1624| 0,1627( 0,0002 12 | 266| 01| 93| 00| 80 25 0,0050 0,01
22| 0,2626| 0,2622| 0,2618| 0,2622| 0,0003| 28 | 0,1682( 0,1680| 0,1676| 0,1680( 0,0002 24 | 265 02| 93| 00| 80 25 0,0050 0,02
23| 0,2659| 0,2657| 0,2650| 0,2655| 0,0004| 38 | 0,1723| 0,1722| 0,1717[ 0,1721[ 0,0003| 35 | 264 02 93| 00| 80 25 0,0050 0,03
24| 0,2498( 0,2494| 0,2490| 0,2494| 0,0003| 3 | 0,1540| 0,1536| 0,1536| 0,1537( 0,0002| 3 | 265 02 92| 00| 80 25 0,0075 0,01
25| 0,2561| 0,2559| 0,2556| 0,2559| 0,0002| 10 | 0,1605| 0,1605| 0,1602| 0,1604( 0,0001| 9 | 265| 01 92| 01| 80 25 0,0075 0,02
26| 0,2614( 0,2610( 0,2605| 0,2610| 0,0003| 24 | 0,1657| 0,1657| 0,1653| 0,1655( 0,0002| 18 | 26,4| 02 92| 00| 80 25 0,0075 0,03
27| 0,2854| 0,2853| 0,2849| 0,2852( 0,0002| 73 | 0,2019( 0,2022| 0,2017| 0,2019( 0,0002 74 | 180 01| 92| 01| 100 15 0,0025 0,01
28| 0,2866( 0,2861( 0,2857| 0,2861| 0,0004| 77 | 0,2051| 0,2048( 0,2043| 0,2047( 0,0003| 77 | 181 o1 97| 07| 100 15 0,0025 0,02
29| 0,2872| 0,2869| 0,2865| 0,2869| 0,0003| 80 | 0,2074| 0,2074| 0,2069| 0,2072| 0,0002| 80 | 179| 01| 96| 07| 100 15 0,0025 0,03
30| 0,2679) 0,2674| 0,2669| 0,2674| 0,0004| 45 | 0,1774| 0,1773| 0,1769| 0,1772| 0,0002| 47 | 181| 01| 92| 01| 100 15 0,0050 0,01
31| 0,2704| 0,2701| 0,2696| 0,2700| 0,0004| 50 | 0,1814| 0,1813| 0,1808| 0,1812| 0,0002| 51 | 181| 02| 92| 00| 100 15 0,0050 0,02
32| 0,2724( 0,2720| 0,2714| 0,2719| 0,0004| 56 | 0,1848| 0,1846| 0,1841| 0,1845( 0,0003| 56 | 179| 01| 101| 08| 100 15 0,0050 0,03
33| 0,2594| 0,2590| 0,2587| 0,2590( 0,0003| 17 | 0,1670( 0,1669| 0,1666| 0,1668| 0,0001| 20 | 179) 01| 87 09| 100 15 0,0075 0,01
34| 0,2636| 0,2632| 0,2628| 0,2632| 0,0003| 31 | 0,1721| 0,1719| 0,1716| 0,1719| 0,0002| 32 | 179 01| 100[ 07| 100 15 0,0075 0,02
35| 0,2668| 0,2667| 0,2662| 0,2665| 0,0003| 41 | 0,1761| 0,1762| 0,1757| 0,1760( 0,0002| 41 | 180( 01| 97 08| 100 15 0,0075 0,03
36| 0,2769| 0,2767| 0,2766| 0,2767| 0,0001| 65 | 0,1895| 0,1896| 0,1893| 0,1895| 0,0001| 65 | 238| 01| 92| 12| 100 20 0,0025 0,01
37| 0,2785| 0,2782| 0,2776| 0,2781| 0,0004| 68 | 0,1929| 0,1928( 0,1922| 0,1927( 0,0003| 68 | 238| 01| 96| 07| 100 20 0,0025 0,02
38| 0,2797| 0,2793| 0,2788| 0,2793| 0,0004| 71 | 0,1958| 0,1957| 0,1951| 0,1955| 0,0003| 71 | 240| 01| 98| 07| 100 20 0,0025 0,03
39| 0,2616| 0,2612| 0,2605| 0,2611| 0,0004| 25 | 0,1689[ 0,1687| 0,1681| 0,1686| 0,0003| 26 | 238) 01| 90 13| 100 20 0,0050 0,01
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Tabla 23. Resultados de optimizacidn de hiperpardmetros modelo SVD (2/2)

" " RMSE " MAE — time = parameters
P! L sp! e
0 1 2 mear il 0 1 2 mea il mean| std [mean| std |n_factors|n_epochs| Ir_all | reg all
40| 0,2650| 0,2646| 0,2644| 0,2647| 0,0002( 37 | 0,1734]| 0,1732]| 0,1731) 0,1732| 0,0002 38 | 23,7 01| 10,2 06| 100 20 0,0050 0,02
41| 0,2678| 0,2675( 0,2669| 0,2674| 0,0004| 44 | 0,1772| 0,1772| 0,1767| 0,1770| 0,0003| 44 | 23,8/ 01| S, 12| 100 20 0,0050 0,03
42| 0,2528| 0,2526( 0,2523| 0,2526| 0,0002| 6 | 0,1591| 0,1590| 0,1587| 0,150 0,0002| 5 | 23,9 01| 9,1 1,3] 100 20 0,0075 0,01
43| 0,2586| 0,2581( 0,2577| 0,2581| 0,0004| 15 | 0,1651| 0,1651| 0,1647| 0,1650| 0,0002| 15 | 23,8/ 0,1| 10,3 0,7] 100 20 0,0075 0,02
44( 0,2628| 0,2624| 0,2622( 0,2625| 0,0002| 30 | 0,1698| 0,1697| 0,1695| 0,1697| 0,0002| 29 | 23,8 01| 96| 15[ 100 20 0,0075 0,03
45| 0,2715| 0,2714( 0,2708| 0,2712| 0,0003| S3 | 0,1814| 0,1815| 0,1811] 0,1813| 0,0002| 53 | 29,7| 0,1 9,0 1,3] 100 25 0,0025 0,01
46| 0,2735| 0,2731( 0,2726| 0,2731| 0,0004| 59 | 0,1852| 0,1850| 0,1845| 0,1849| 0,0003| 59 | 29,6/ 0,1 9,1 1,3] 100 25 0,0025 0,02
47| 0,2750| 0,2747( 0,2741| 0,2746| 0,0004| 62 | 0,1882( 0,1881| 0,1876| 0,1830| 0,0003| 62 | 29,8/ 0,1| 10,2 0,7] 100 25 0,0025 0,03
48| 0,2565| 0,2563( 0,2559| 0,2562| 0,0002| 11 | 0,1627| 0,1625| 0,1622| 0,1624| 0,0002| 11| 29,8/ 0,1 9,2 1,2 100 25 0,0050 0,01
49| 0,2612| 0,2610( 0,2605| 0,2609| 0,0003| 23 | 0,1680( 0,1679| 0,1675| 0,1678| 0,0002| 23 | 29,9 0,1] 10,2 0,7] 100 25 0,0050 0,02
50| 0,2648| 0,2644| 0,2639| 0,2644( 0,0004| 35 | 0,1723| 0,1721] 0,1717| 0,1720( 0,0003| 34 | 29,8 0,0 95,2 01| 100 25 0,0050 0,03
51| 0,2478| 0,2476| 0,2473| 0,2476( 0,0002| 2 | 0,1532| 0,1534| 0,1532| 0,1532( 0,0001| 2 | 29,7 0,1 10,2 06| 100 25 0,0075 0,01
52| 0,2545| 0,2543| 0,2536| 0,2542| 0,0004| 7 | 0,1602| 0,1602| 0,1596| 0,1600( 0,0003| 8 [ 298] 01| S22 01| 100 5 0,0075 0,02
53| 0,2598| 0,2594| 0,2590| 0,2594| 0,0003| 18 | 0,1653| 0,1653| 0,1650| 0,1652( 0,0001| 16 | 29,7 0,1 9,2 00| 100 25 0,0075 0,03
54| 0,2856| 0,2855| 0,2851| 0,2854| 0,0002| 75 | 0,2022| 0,2022| 0,2019| 0,2021| 0,0002| 75| 19,1 0,1 9,7] 0,7 120 15 0,0025 0,01
55| 0,2867| 0,2863| 0,2859| 0,2863| 0,0003| 78 | 0,2052| 0,2051| 0,2047| 0,2050( 0,0002| 78 | 19,2 0,0 98| 06| 120 15 0,0025 0,02
56| 0,2876| 0,2870| 0,2866| 0,2871| 0,0004| 81 | 0,2078| 0,2076| 0,2071| 0,2075( 0,0003| 81 | 19,2 0,1 10,3] 0,7| 120 15 0,0025 0,03
57| 0,2670| 0,2669| 0,2663| 0,2667 0,0003| 42 | 0,1773| 0,1774| 0,1768| 0,1772| 0,0003| 45| 19,2 0,1 93| 00| 120 15 0,0050 0,01
58| 0,2696| 0,2694| 0,2690| 0,2693( 0,0003| 49 | 0,1814| 0,1813| 0,1809| 0,1812| 0,0002| 52 | 19,1 0,1 9,3 00| 120 15 0,0050 0,02
59| 0,2718| 0,2716| 0,2710| 0,2715| 0,0003| 54 | 0,1848| 0,1849| 0,1843| 0,1847( 0,0003| 57 | 19,1 0,1 93| 01| 120 15 0,0050 0,03
60| 0,2582| 0,2579| 0,2576| 0,2579| 0,0003( 14 | 0,1667| 0,1667| 0,1665 0,1667| 0,0001| 19 | 19,2| 0,1 92| 01| 120 15 0,0075 0,01
61| 0,2626| 0,2623| 0,2616| 0,2622| 0,0004| 27 | 0,1719| 0,1720( 0,1714| 0,1718| 0,0003| 31 | 19,2 0,1] S,2| 0,1 120 15 0,0075 0,02
62| 0,2659| 0,2656| 0,2651| 0,2656| 0,0003| 39 | 0,1761| 0,1761| 0,1757 0,1760| 0,0002| 40 | 19,2 0,1] 9,2| 0,1 120 15 0,0075 0,03
63| 0,2767| 0,2767| 0,2761| 0,2765| 0,0003| 64 | 0,1896| 0,1899| 0,1891| 0,1895| 0,0003| 66 | 254 0,1] 9,1 00 120 20 0,0025 0,01
64| 0,2783| 0,2779( 0,2775| 0,2779| 0,0003| 67 | 0,1931( 0,1929| 0,1926| 0,1929| 0,0002) 69 [ 255 0,1 91| 0,1 120 20 0,0025 0,02
65| 0,2796| 0,2791| 0,2790| 0,2792| 0,0003| 70 | 0,1960| 0,1959| 0,1957| 0,1958| 0,0001| 72 | 25,6 0,1] 9,2 00 120 20 0,0025 0,03
66| 0,2604| 0,2598( 0,2595| 0,2599| 0,0004| 21 | 0,1685( 0,1684| 0,1681| 0,1683| 0,0002) 25 [ 256| 0,1 S22 0,0 120 20 0,0050 0,01
67| 0,2640| 0,2635| 0,2632| 0,2636| 0,0003| 33 | 0,1732| 0,1730( 0,1727| 0,1730| 0,0002| 37 | 25,5 0,0 9,1 0,1 120 20 0,0050 0,02
68| 0,2673| 0,2667| 0,2663| 0,2668| 0,0004| 43 | 0,1775| 0,1772| 0,1769| 0,1772| 0,0002| 46 | 254 01| 93| 0,1 120 20 0,0050 0,03
69| 0,2516| 0,2512| 0,2509| 0,2512| 0,0003| 4 | 0,1588| 0,1586| 0,1587| 0,1587| 0,0001| 4 | 254 0,0 92| 0,1 120 20 0,0075 0,01
70| 0,2573| 0,2569| 0,2567| 0,2570| 0,0003| 12 | 0,1650| 0,1649| 0,1646| 0,1648| 0,0001| 13 | 254 0,1] 9S,2| 00 120 20 0,0075 0,02
71| 0,2618| 0,2613| 0,2611| 0,2614| 0,0003| 26 | 0,1697| 0,1697| 0,1694| 0,1696| 0,0001| 28 | 254 0,0 S,2| 00 120 20 0,0075 0,03
72| 0,2712] 0,2708| 0,2703| 0,2708| 0,0004| 51 | 0,1817| 0,1815| 0,1811| 0,1814| 0,0003| 54 | 31,8 0,1] 92| 00 120 25 0,0025 0,01
73| 0,2730| 0,2726| 0,2722| 0,2726| 0,0003| 58 | 0,1852| 0,1850( 0,1847| 0,1849| 0,0002| 60 | 31,3 01| 93| 00 120 25 0,0025 0,02
74| 0,2747| 0,2743| 0,2733%| 0,2743| 0,0003| 61 | 0,1884| 0,1883| 0,1879| 0,1882| 0,0002| 63 | 31,3 01| 93| 00 120 25 0,0025 0,03
75| 0,2549| 0,2549| 0,2544| 0,2548| 0,0003| 9 | 0,1619| 0,1622| 0,1618| 0,1620| 0,0002| 10 | 31,8 01| 93| 0,1 120 25 0,0050 0,01
76| 0,2597| 0,2597| 0,2592| 0,2595| 0,0002| 19 | 0,1677| 0,1677| 0,1672| 0,1675| 0,0002| 22 | 31,8 01| 9S,2| 00 120 25 0,0050 0,02
77| 0,2637| 0,2635| 0,2629| 0,2633| 0,0003| 32 | 0,1720| 0,1721| 0,1715| 0,1719] 0,0002| 33 | 31,9 03] 92| 0,1 120 25 0,0050 0,03
78| 0,2465| 0,2461( 0,2458| 0,2461( 0,0003] 1 | 0,1530] 0,1528( 0,1525| 0,1528| 0,0002| 1 | 31,8 02| 93| 031 120 25 0,0075 0,01
79| 0,2530| 0,2526| 0,2522| 0,2526| 0,0003| 5 | 0,1598| 0,1595| 0,1593| 0,1596| 0,0002| 7 | 31,8 02| 92| 00 120 25 0,0075 0,02
80| 0,2586| 0,2581| 0,2578| 0,2582| 0,0003| 16 | 0,1651| 0,1650( 0,1647| 0,1649| 0,0002| 14 | 31,9 01| 93| 00 120 25 0,0075 0,03
Tabla 24. Resultados de optimizacidén de hiperparametros modelo NMF
RMSE MAE time
# split std K split sd X fit test parametets
0 1 2 EeE - 0 1 2 HeSn = mean| std |mean| std |n_factors|n_epochs|init_low |init_high!
0| 0,2704| 0,2700| 0,2700| 0,2701| 0,0002| 9 | 0,1720| 0,1718| 0,1716| 0,1718| 0,0001| 9 | 259 06| 75| 06| 10 30 0 1
1| 0,2670| 0,2671| 0,2669| 0,2670| 0,0001| 6 | 0,1699| 0,1700| 0,1699| 0,1699| 0,0001| 6 | 41,1) 10{ 77[ 11| 10 50 0 1
2| 0,2641| 0,2644| 0,2650| 0,2645| 0,0004| 4 | 0,1680| 0,1683| 0,1687| 0,1683| 0,0003| 3 | 559] 03| 69 05/ 10 70 0 1
3| 0,2695| 0,2691| 0,2693| 0,2693| 0,0002| 8 | 0,1716| 0,1714| 0,1715| 0,1715| 0,0001| 8 | 264 02| 78] 10/ 15 30 0 1
4| 0,2655| 0,2655| 0,2649| 0,2653| 0,0003| 5 | 0,1693| 0,1693| 0,1689| 0,1692| 0,0002| 5 | 441 04| 70| 06| 15 50 0 1
5] 0,2629| 0,2625| 0,2623| 0,2626| 0,0003| 2 | 0,1676| 0,1674| 0,1672| 0,1674| 0,0001| 2 | 60,9] 03| 70[ 06| 15 70 0 1
6| 0,2687| 0,2686| 0,2687| 0,2687| 0,0001| 7 | 0,712| 0,1711| 0,1713| 0,1712| 0,0001| 7 | 282| 04| 77[ 09| 20 30 0 1
7| 0,2643| 0,2643| 0,2644| 0,2644| 0,0000/ 3 | 0,1687| 0,1687| 0,1688| 0,1687| 0,0000| 4 | 466| 01| 69 05 20 50 0 1
8| 0,2612| 0,2612| 0,2614| 0,2612| 0,0001| 1 | 0,1667| 0,1667| 0,1668) 0,1667| 0,0000] 1 | 647 04| 76| 01| 20 70 0 1
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RMSE MAE time
~ n " parameters
# split split fit test
mean std [rank mean std [rank -
0 1 2 0 d 2 mean| std |mean| std | n_cltr_u| n_cltr_i |n_epochs

0| 0,2769| 0,2775| 0,2777| 0,2774| 0,0003| 10 | 0,1473| 0,1470| 0,1476| 0,1473| 0,0002| 27 | 31,2 05| 77 01 3 3 15
1| 0,2765| 0,2770| 0,2781| 0,2772| 0,0006| 9 0,1467| 0,1464| 0,1476| 0,1469| 0,0005| 26 39,4 0,5 13 0,5 3 3 20
2| 0,2765| 0,2762| 0,2780| 0,2769| 0,0008| 8 | 0,1473| 0,1452| 0,1470| 0,1465| 0,0009| 24 | 484| 07| 73| 05 3 3 25
3| 0,2786| 0,2787| 0,2790| 0,2788( 0,0002| 24 | 0,1458| 0,1457| 0,1464| 0,1460| 0,0003| 20 | 32,0/ 04| 69| 05 3 5 15
4| 0,2776| 0,2784| 0,2792| 0,2784| 0,0006| 16 | 0,1455| 0,1451| 0,1456| 0,1454| 0,0002| 16 42,0 0,7 72 0,6 3 5 20
5| 0,2784| 0,2786| 0,2792| 0,2787| 0,0003| 21 | 0,1457| 0,1458| 0,1461| 0,1459| 0,0002| 18 | 51,9 05| 72| 06 3 5 25
6 | 0,2781| 0,2788| 0,2787| 0,2785| 0,0003| 17 | 0,1448| 0,1448| 0,1451| 0,1449| 0,0001| 11 34,2 04 6,8 0,6 3 7 15
7| 0,2784| 0,2788| 0,2800| 0,2791| 0,0007| 27 | 0,1453| 0,1454| 0,1452| 0,1453| 0,0001| 15 | 450, 08| 73| 11 3 7 20
8| 0,2782| 0,2792| 0,2794| 0,2789| 0,0005| 26 | 0,1445| 0,1448| 0,1448| 0,1447| 0,0001| 9 55,8 0,7 76 0,1 3 7 25
9| 0,2761| 0,2763| 0,2768| 0,2764| 0,0003| 3 0,1465| 0,1455| 0,1448| 0,1456| 0,0007| 17 321 0,7 7.3 0,5 5 3 15
10| 0,2767| 0,2772| 0,2764| 0,2768| 0,0003| 7 | 0,1456| 0,1467( 0,1462| 0,1461| 0,0005| 22 | 41,8/ 05| 73| 06 5 3 20
11| 0,2761| 0,2754| 0,2773| 0,2763| 0,0008| 2 0,1471| 0,1474| 0,1462| 0,1469| 0,0005| 25 52,1 0,8 7.3 0,6 5 3 25
12| 0,2778| 0,2762| 0,2784| 0,2775| 0,0009| 11 | 0,1454| 0,1446| 0,1448| 0,1449| 0,0003| 13 33,9 0,6 73 0,6 5 5 15
13| 0,2761| 0,2769| 0,2770| 0,2767| 0,0004| 6 0,1443| 0,1447| 0,1445| 0,1445| 0,0002| 7 44,1 0,5 73 0,5 5 5 20
14| 0,2775| 0,2772| 0,2791| 0,2779| 0,0008| 15 | 0,1447| 0,1451| 0,1449| 0,1449| 0,0002| 12 54,4 0,6 6,8 0,6 5 5 25
15| 0,2778| 0,2790| 0,2798| 0,2789| 0,0008| 25 | 0,1446| 0,1445| 0,1446| 0,1446| 0,0001| 8 35,4 0,5 72 0,6 5 7 15
16| 0,2790| 0,2781| 0,2789| 0,2787| 0,0004| 20 | 0,1439| 0,1439| 0,1449| 0,1442| 0,0004| 5 46,8 04 7,2 0,6 S 7 20
17| 0,2784| 0,2786| 0,2788| 0,2786| 0,0001| 18 | 0,1448| 0,1447| 0,1445| 0,1447| 0,0001| 10 57,8 11 72 0,6 5 4 25
18| 0,2756| 0,2763| 0,2768| 0,2762| 0,0005| 1 0,1453| 0,1467| 0,1458| 0,1459| 0,0006| 19 33,7 0,4 7,2 0,6 7 3 15
19| 0,2751| 0,2775| 0,2772| 0,2766| 0,0011| 5 0,1452| 0,1466| 0,1462| 0,1460( 0,0006| 21 43,4 0,5 71 0,6 7 3 20
20| 0,2746| 0,2767| 0,2781| 0,2764| 0,0014| 4 0,1450| 0,1464| 0,1474| 0,1463| 0,0010| 23 54,1 0,7 6,8 0,5 7 3 25
21| 0,2763| 0,2786| 0,2787| 0,2779| 0,0011| 14 | 0,1451| 0,1449| 0,1456| 0,1452| 0,0003| 14 35,4 04 74 0,5 P 5 15
22| 0,2770| 0,2768| 0,2787| 0,2775| 0,0008| 12 | 0,1431| 0,1436| 0,1448| 0,1438| 0,0007| 1 | 465 06| 71| 06 7 5 20
23| 0,2775| 0,2771| 0,2787| 0,2778| 0,0007| 13 | 0,1441| 0,1443| 0,1441| 0,1442| 0,0001| 3 577 0,5 7.2 0,6 7 5 25
24| 0,2768| 0,2786| 0,2809| 0,2787| 0,0017| 23 | 0,1437| 0,1438[ 0,1450| 0,1442| 0,0005| 4 | 37,4 04| 71| 05 7 7 15
25| 0,2783| 0,2783| 0,2794| 0,2786| 0,0005| 19 | 0,1437| 0,1437| 0,1444| 0,1440| 0,0003| 2 49,1 0,6 6,8 0,5 7 7 20
26| 0,2771| 0,2785| 0,2806| 0,2787| 0,0014| 22 | 0,1439| 0,1445| 0,1445| 0,1443| 0,0003| 6 60,5 0,6 71 0,5 P 7 25
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Anexo 2. Definicion del tamaiio L de la lista de recomendacion y del umbral U parala

clasificacion del interés

Tabla 26. Impacto de Ly U en las listas de recomendacion por KNN

L U Precision Recall F1-Score

8 0.5 0,9384 0,6821 0,7900
8 0.6 0,9348 0.6778 0,7858
8 0.7 0.9317 0.6524 0,7674
8 0.8 0,9286 0,6273 0,7488
8 0,9 0,9131 0,5674 0,6999
10 0,5 0,9421 0,7323 0,8241
10 0,6 0,9301 0,6983 0,7977
10 0,7 0,9223 0,6855 0,7865
10 0.8 0,9279 0,6595 0,7710
10 0,9 0,9144 0,5952 0,7211
12 0.5 0,9333 0.7423 0.8269
12 0.6 0,9303 0.7268 0.8161
12 0,7 0,9315 0,7093 0,8054
12 0,8 0,9249 0,6767 0,7816
12 0,9 0,9133 0,6110 0,7322
15 0,5 0,9283 0,7676 0,8403
15 0,6 0,9285 0,7534 0,8318
15 0,7 0,9299 0,7340 0,8204
15 0.8 0,9276 0.7006 0.7983
15 0,9 0,9100 0,6275 0,7428

Tabla 27. Impacto de Ly U en las

listas de recomendacion por NP

L U Precision Recall F1-Score

8 0,5 0,4722 0.3601 0,4086
8 0,6 0,478 0,3635 0,4130
8 0,7 0,4542 0,2722 0,3404
8 0,8 0,4346 0,2247 0,2962
8 0,9 0,4099 0,1791 0,2493
10 0,5 0,4748 0,3844 0,4248
10 0,6 0,4647 0.3357 0,3898
10 0,7 0,4537 0,2863 0,3511
10 0,8 0,4342 0,2332 0,3034
10 0,9 0,4165 0,1885 0,2595
12 0,5 0,4734 0.3997 0,4334
12 0,6 0,4668 0.3462 0,3976
12 0,7 0,4549 0,2943 0,3574
12 0,8 0,434 0,2391 0,3083
12 0,9 0,4104 0,1877 0,2576
15 0,5 0,4754 0,4181 0,4449
15 0,6 0,4639 0,3587 0,4046
15 0,7 0,4491 0,2993 0,3592
15 0.8 0,4338 0.2452 0,3133
15 0,9 0,4106 0,193 0,2626
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Tabla 28. Impacto de Ly U en las listas de recomendacion por SVD

L 1] Precision Recall F1-Score

8 0,5 0,9362 0,6992 0,8005
8 0,6 0,9328 0,6974 0,7981
8 0,7 0,9335 0,6684 0,7790
8 0.8 0,9301 0,6421 0,7597
8 0,9 0,9215 0,5893 0,7189
10 0,5 0,9307 0,734 0,8207
10 0,6 0,9347 0,7206 0,8138
10 0,7 0,9348 0,701 0,8012
10 0,8 0,9301 0,6711 0,7797
10 0,9 0,9223 0,609 0,7336
12 0,5 0,9307 0,762 0,8379
12 0,6 0,9319 0,7466 0,8290
12 0,7 0,9312 0,7223 0,8136
12 0,8 0,9293 0,6911 0,7927
12 0,9 0,9202 0,6183 0,7396
15 0,5 0,9277 0,7907 0,8537
15 0,6 0,9294 0,7711 0,8429
15 0,7 0,9295 0,7455 0,8274
15 0,8 0,928 0,7108 0,8050
15 0,9 0,9191 0,6284 0,7464

Tabla 29. Impacto de L y U en las listas de recomendacion por NMF

L U Precision Recall F1-Score

8 0,5 0,93 0,683 0,7876
8 0,6 0,9289 0,6795 0,7849
8 0,7 0,924 0,6384 0,7551
8 0,8 0,2110 0,5896 0,7159
8 0,9 0,7087 0,3764 0,4917
10 0,5 0,9241 0,7121 0,8044
10 0,6 0,9231 0,6958 0,7935
10 0,7 0,921 0,6664 0,7733
10 0,8 0,9068 0,6091 0,7287
10 0,9 0,7097 0,3885 0,5021
12 0,5 0,9257 0,7437 0,8248
12 0,6 0,9198 0,7179 0,8064
12 0,7 0,9212 0,6897 0,7888
12 0,8 0,9058 0,6281 0,7418
12 0,9 0,7096 0,3895 0,5029
15 0,5 0,9181 0,7659 0,8351
15 0,6 0,9213 0,7465 0,8247
15 0,7 0,9193 0,7132 0,8032
15 0,8 0,9069 0,6459 0,7545
15 0,9 0,7117 0,3889 0,5030
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Tabla 30. Impacto de Ly U en las listas de recomendacion por KM

L U Precision Recall F1-Score

8 0,5 0,9218 0,6805 0,7830
8 0,6 0,9159 0,6768 0,7784
8 0,7 0,9194 0,6486 0,7606
8 0,8 0,8977 0,6016 0,7204
8 0,9 0,8247 0,4904 0,6151
10 0,5 0,9174 0,7139 0,8030
10 0,6 0,9146 0,6971 0,7912
10 0,7 0,9123 0,6724 0,7742
10 0,8 0,8977 0,6326 0,7422
10 0,9 0,8145 0,4999 0,6196
12 0,5 0,915 0,7394 0,8179
12 0,6 0,9135 0,7207 0,8057
12 0,7 0,9096 0,6925 0,7863
12 0,8 0,8975 0,6533 0,7562
12 0,9 0,8268 0,5281 0,6445
15 0,5 0,908 0,7644 0,8300
15 0,6 0911 0,7427 0,8183
15 0,7 09114 0,7210 0,8051
15 0,8 0,8977 0,6777 0,7723
15 0,9 0,8221 0,5409 0,6525




