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Resumen

Resumen

Los sistemas de recomendacién se emplean en un gran nimero de aplicaciones debido al
potencial que tienen para ayudar a las personas a elegir articulos en funcién de sus necesidades
o gustos. En la era actual de las comunicaciones, son especialmente ttiles en Internet, ya que
es el principal medio empleado por los usuarios para intercambiar informacién. Ademas, los
programas que trabajan con esta cantidad de datos, necesitan proporcionar los resultados en el
menor tiempo posible, haciendo uso de un gran ntimero de estructuras y algoritmos para operar
de manera eficiente.

Este Trabajo de Fin de Grado consiste en un estudio y una investigacion sobre dichos sistemas
de recomendacién, haciendo especial énfasis en los de filtrado colaborativo basados en vecinos.
Se ha llevado a cabo la implementacion de un sistema que permite ejecutar algunas medidas
de similitud utilizadas en el campo, como la similitud coseno o la correlacion de Pearson (con
algunas variantes) y que ademés permite realizar ejecuciones con distintas estructuras de datos
conocidas.

Por otro lado, se incluye un estudio sobre los distintos parametros a configurar tanto en
los algoritmos como en las estructuras, para evaluar qué combinacién es la mas beneficiosa.
También, se ha llevado a cabo la adaptaciéon e implementacién al campo de la recomendacion
del algoritmo de la subcadena comun més larga, para asi comprobar su funcionamiento frente
a las medidas de similitud anteriormente comentadas. Para comprobar el rendimiento de estos
algoritmos con distintas configuraciones, se han efectuado pruebas con un conjunto de datos real,
en concreto con Movielens (100.000 puntuaciones). Los resultados han sido obtenidos efectuando
comparaciones mediante métricas de error (RMSE o MAE, centradas en comprobar la diferencia
entre las puntuaciones reales y las predichas) y mediante métricas de ranking (precision, recall,
NDCG y MRR, orientadas a identificar qué articulos son relevantes a partir de una lista de
recomendados). En cuanto al analisis de las estructuras, se han realizado mediciones tanto de
tiempo como de memoria consumidos en las ejecuciones.

Como resumen, hemos observado que las tablas hash son las estructuras que més memoria
utilizan y no siempre son las que menos tiempo emplean, por lo que en ciertas partes de la
aplicacién son peores que otras estructuras mas sencillas. Asimismo, se ha mostrado que en
algunos casos (métricas de ranking) el algoritmo que se propone en este trabajo de la subcadena
comtuin mas larga obtiene mejores resultados que el resto de medidas de similitud, aunque en el
caso de las métricas de error, la correlaciéon de Pearson logra un error menor. Este trabajo ha
resultado en una publicacién en un congreso nacional donde se reportan los resultados sobre el
analisis de tiempo y memoria de las estructuras para recomendacion [1].

Palabras Clave

Sistemas de recomendacion, Filtrado colaborativo, Algoritmo, Estructura de datos, Métricas
de similitud.
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Abstract

Recommender systems are used in many applications due to the fact that they have potential
to help people by selecting items according to their needs or tastes. In the current era of com-
munications, they are especially useful on the Internet, which is the most important application
used by users to exchange information. In addition, programs that work with this amount of
data, need to provide the results in the shortest time possible, using a large number of structures
and algorithms to operate efficiently .

This Bachelor’s Thesis is a study and investigation on these recommendation systems, with
particular emphasis on neighbourhood-based collaborative filtering ones. We have developed a
system that is capable of running some similarity measures used in the field, such as cosine simi-
larity or the Pearson correlation (with some variations), allowing different known data structures
being plugged in the process.

On the other hand, a study of the various parameters is included to configure both algorithms
and structures in order to achieve the most beneficial combination. Besides, a new algorithm in
the field of recommendation has been implemented, the longest common subsequence algorithm,
to test it against the other measures previously discussed. To check the performance of these
algorithms with different configurations, some test with real data have been done, particularly
with Movielens (100,000 ratings). The results have been obtained by making comparisons using
error metrics (RMSE and MAE, focused on checking the difference between the actual and
predicted scores) and using ranking metrics (precision, recall, NDCG, and MRR, oriented to
identify which items are relevant to the user from a list of recommended items). As for the
analysis of structures, measurements have been made in terms of time and memory used in the
executions.

As a summary, we have observed that the hash tables are the structures that more memory
uses and they do not always spend less time, so in certain parts of the application they are worse
than other simpler structures. Furthermore, we show that in some cases (ranking metrics) the
algorithm proposed herein of the longest common subsequence obtains better results than other
common measures of similarity, although in the case of error metrics, the Pearson correlation,
however, achieves the lowest error. This thesis has resulted in a publication in a national con-
gress where results about time and memory analysis of data structures for recommendation are
reported [1].

Key words

Recommender systems, Collaborative filtering, Algorithm, Data structures, Similarity mea-
sure.
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Introducciéon

Desde el surgimiento de Internet en 1969 se ha producido una auténtica revolucién en el
ambito de las comunicaciones, sobre todo a partir de la década de 1990 en la que su uso comenzd
a extenderse alrededor del mundo. Segin [2], en 2014, el 40 % de la poblacion mundial (es decir,
mas de 2.800.000.000 de personas) tiene conexion a la red y dicho ntimero continiia aumentando
(hoy la cifra supera los 3.000 millones). Ante esta situacion, cada vez més empresas proporcionan
sus servicios tanto en sus instalaciones fisicas como en Internet e incluso algunas de ellas s6lo
disponen de versién online. En un gran niimero de estas companias, debido a la cantidad de
productos que pueden ofertar, es indispensable poder filtrar a los usuarios los articulos en funciéon
de lo que potencialmente puedan necesitar o demandar. La principal forma de detectar esos
productos es mediante el uso de los sistemas de recomendacion (SR).

Los sistemas de recomendacién son herramientas software que sugieren ciertos articulos a
los usuarios. Estas propuestas de los SR tienen como objetivo ayudar al usuario a decidir qué
objeto elegir de entre un amplio nimero de posibilidades. Los objetos, conocidos como items (o
articulos en castellano) dependen de la empresa o institucion que los ofrezca, siendo los libros, la
misica y las peliculas algunos de los més conocidos e investigados por la comunidad cientifica.

Muchas compaiiias y aplicaciones mundialmente conocidas como YouTube!, Amazon? o Net-
flix3 emplean SR. Esta tltima alcanzé gran fama en 2009 con un premio en el que ofrecia un
millén de dolares a aquel equipo que consiguiese mejorar sus algoritmos de prediccion. ‘“Prag-
matic Chaos”, de BellKor, se alz6 con el premio con un algoritmo que mejoraba en un 10 % las
predicciones de los algoritmos propios de la empresa [3|. Aunque finalmente el algoritmo ganador
nunca llegd a implementarse debido al trabajo de ingenieria necesario para llevarlo a cabo [4],
la competicion fomento la investigacion en el campo de los sistemas de recomendacion.

Estos sistemas requieren de estructuras y algoritmos para el manejo eficiente de sus datos.
Netflix en 2015 tenfa unos 60 millones de suscriptores [5] y Amazon, en el mismo afio quintu-
plicaba esa cifra [6]. Por esta razon, el almacenamiento de estos usuarios y de los productos
tiene que ser de la manera mas eficiente posible para calcular aquellos items que pueden resultar
atractivos para el conjunto diverso de usuarios que confian en dichas empresas. Por otro lado,
cuanto mejor y mas utiles sean esas predicciones, més usuarios podran convertirse en clientes
de la empresa. Como aseguré Jeff Bezos, director ejecutivo de Amazon.com “If I have 3 million
customers on the Web, I should have 3 million stores on the Web.” [7].

! http://www.youtube.com 2 http://www.amazon.com ° https://www.netflix.com
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1.1. Motivaciéon del proyecto

La motivacién del proyecto, en este caso, es doble. Por un lado se busca un acercamiento al
estudio de los SR (tipos de SR, métricas empleadas, aproximaciones, ...) y por otro se analiza el
empleo de estructuras y algoritmos generales conocidos para poder aplicarlos en los SR.

Por ello, la bibliografia fundamental del trabajo son los libros “Introduction to Algorithms”
[8] ¥ “Recommender Systems Handbook” [9]. En el primero, se detalla un gran numero de
algoritmos y estructuras de datos que se emplean en general en toda la rama de la ingenieria
informéatica. En cuanto a las estructuras, se incluyen tanto estructuras simples (4rboles binarios
de busqueda, heaps o listas enlazadas) como estructuras mas complejas (arboles estadisticos,
heaps de Fibonnacci o estructuras de conjuntos disjuntos). También se relatan algunos de los
problemas més conocidos y algunas soluciones y aproximaciones (en forma de algoritmos) para
resolverlos.

El segundo libro, en cambio, es especifico para los SR. En él, se explican los distintos tipos
de SR que hay (colaborativos, basados en contenido, demograficos...), y los mecanismos maés
habituales que se emplean para poder efectuar recomendaciones a un usuario determinado, asi
como sus posibles evoluciones para seguir mejorando futuras recomendaciones (generalmente
orientadas a mejorar el acierto de las preferencias del usuario, aunque también interesa mejorar
otros aspectos como la diversidad de las sugerencias o el tiempo empleado en generarlas).

1.2. Objetivos y enfoque

El objetivo principal del TFG es encontrar el nexo de unién entre estructuras y algoritmos
obtenidos del libro “Introduction to Algorithms” [8] y los empleados en una rama especifica de
la informatica como son los sistemas de recomendacién, detallados en el libro “Recommenders
Systems Handbook” [9]. Por ello, es necesario efectuar un estudio de ambos libros para detectar
qué elementos de [8] pueden ser aplicados en los SR, con un enfoque orientado a la novedad
({qué estructuras o algoritmos no se han usado atn?) y horizontal (aplicable a cualquier aspecto
de los SR: almacenamiento de datos, prediccion, evaluacion, etc.).

1.3. Estructura de la memoria

El presente documento esté dividido en cuatro partes fundamentales. En el estado del arte,
se hard un resumen tanto de las estructuras de datos y algoritmos més importantes como de
la informacién que hay actualmente acerca de los sistemas de recomendacion. En el capitulo de
sistema desarrollado, se explica la aplicacién que se ha realizado para el estudio de los sistemas
de recomendacion haciendo uso de la teoria, las estructuras y los algoritmos enunciados en el
estado del arte. Hay también una seccién de experimentos en la que se incluye tanto el resultado
obtenido al realizar pruebas con conjuntos de datos reales como el analisis del rendimiento de las
distintas ejecuciones del sistema para varias configuraciones. Para finalizar el cuerpo del TFG,
se muestran las conclusiones obtenidas y se comentan los trabajos futuros a llevar a cabo.

En dltima instancia, los anexos proporcionan més informacién acerca de algunas de las
secciones del documento, como imégenes de las estructuras desarrolladas, pseudocédigos de los
algoritmos y algunos resultados especificos.

2 CAPITULO 1. INTRODUCCION



Estado del arte

2.1. Estructuras de datos

En cualquier tipo de aplicacién que opera con datos es necesario disenar estructuras que sean
capaces de trabajar eficientemente con ellos. Algunas clasicas como las listas o las colas pueden
ser suficientes para aplicaciones especificas, pero para el almacenamiento o la busqueda rapida
de una gran cantidad de elementos, son claramente inadecuadas. Debido a la importancia de un
tratamiento eficaz de los datos, ademés de emplear ordenadores potentes, es necesario utilizar
estructuras mas elaboradas. A continuaciéon se muestran algunas de las descritas en el libro
“Introduction to Algorithms” ([8]) (tanto bésicas como complejas).

2.1.1. Pilas

Una pila es una estructura de datos en la que se accede a los elementos siguiendo una politica
LIFO (last in first out), es decir, que el primer elemento a extraer sera siempre el tltimo elemento
insertado en la estructura. Las operaciones fundamentales de una pila son la de apilar (insertar)
y desapilar (extraer), que manipulan el puntero que indica el dltimo elemento de la pila (en
cada insercion se desplazara el puntero hacia la siguiente posiciéon y en caso de eliminacion, se
desplazaré al lugar inmediatamente anterior).

2.1.2. Colas

Si las pilas seguian una politica LIFO, las colas siguen una politica FIFO (first in first out), es
decir, el primer elemento que entra en la cola sera el primer elemento en salir. En esta estructura
hay dos punteros, uno que hace referencia al lugar donde insertar (llamado tail) y otro que indica
cudl es el primer elemento que se insertd (llamado head). Por tanto, cuando se inserta un nuevo
elemento, se inserta en la posicién de tail y se actualiza el puntero a la siguiente posiciéon. En
el caso de la extraccién, se elimina el elemento head y se actualiza dicho puntero de la misma
manera. Cuando tanto head como tail coinciden, la cola esté vacia.

Existe un tipo especial de colas, llamadas colas de prioridad. En ellas, los elementos se
atienden en funciéon de una determinada prioridad asociada a cada uno de ellos. Suelen ser
implementadas a partir de un heap, por lo tanto seran explicadas en el apartado 2.1.9.

3
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2.1.3. Listas enlazadas

Una lista enlazada es una estructura de datos compuesta por nodos. Cada nodo dispone de
una clave (elemento que va a guardar) y de un puntero al siguiente nodo de la lista. La lista
suele tener dos punteros, uno al inicio del primer nodo y otro al final de la lista, para poder
insertar los elementos tanto al principio como al final de la lista con un tiempo constante (O(1)).
Aunque en las listas enlazadas simples s6lo es posible desplazarse hacia delante (de un nodo al
siguiente), los nodos pueden incorporar un puntero hacia su antecesor, permitiendo que la lista
sea recorrida en ambas direcciones (en este caso, se les denomina listas doblemente enlazadas).

2.1.4. Arboles binarios de busqueda

Un arbol binario de basqueda (BST, Binary Search Tree en inglés) es un arbol binario en el
que el subérbol situado a la izquierda de cualquiera de sus nodos se compone obligatoriamente
de elementos menores que el elemento de dicho nodo y el subarbol situado a su derecha estara
conformado por los elementos mayores. El coste para las busquedas, insercién de elementos y
eliminacion de elementos depende de la altura del arbol, por lo que cuanto menor sea dicha altura,
mas rapido se realizaran estas operaciones. Normalmente, en un arbol binario balanceado (arbol
en el que las alturas de los subarboles de cada nodo se diferencian como maximo en 1), la altura
serd O(log(n)) donde n indica el namero de nodos. Para las busquedas, supone una notable
mejora respecto a las estructuras béasicas anteriormente comentadas, en donde el coste era lineal
(O(N), donde N es el namero de elementos almacenados en la estructura). No obstante, en su
caso peor, la altura del arbol coincidird con el nimero de elementos y la biisqueda tendré un
coste lineal, igual que el de las listas enlazadas (las inserciones ordenadas provocaran que los
elementos se inserten siempre en el mismo subarbol).

2.1.5. Arboles binarios rojo-negros

Un arbol rojo-negro es un arbol binario de bisqueda auto-balanceado. Es decir, un arbol
que intenta mantener su altura lo méas baja posible en cada momento (después de cada inser-
cion/eliminacién de un nodo). Un arbol binario rojo-negro tiene la misma estructura que un
arbol binario comun (elementos menores a la izquierda y elementos mayores a la derecha) y
ademas cumplen las siguientes restricciones:

» Todos los nodos son rojos y/o negros.

= La raiz siempre es un nodo negro.

= Todas las hojas son negras.

= Si un nodo es rojo, sus dos hijos son negros.

= Para cada nodo, todos los caminos hasta sus hojas tienen el mismo ntimero de nodos
negros.

Estos arboles son mas complejos que los arboles binarios de bisqueda normales, ya que las
inserciones y eliminaciones intentan mantener la condicién de arbol balanceado. No obstante,
permiten que tanto la insercion, la eliminacion y la bisqueda tengan siempre un coste O(log(n)),
donde n indica el namero de nodos. Esto agiliza en gran medida las bisquedas, a cambio de que
las inserciones y las eliminaciones sean més complejas debido a las operaciones necesarias para
intentar mantener dicho balanceo.
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Al insertar un nodo en un arbol rojo-negro se realiza la misma accién que en un arbol
binario de bisqueda (moverse entre los subarboles izquierdo y derecho hasta encontrar una hoja
libre), poniendo el nuevo nodo insertado como rojo. En el caso de las eliminaciones, también se
opera de la misma forma que en los arboles binarios. No obstante, ambas operaciones pueden
violar las reglas comentadas al principio, por lo que después de insertar o eliminar un nodo,
es necesario comprobar que el arbol sigue teniendo la estructura correcta y en caso de no ser
asi, modificar el arbol hasta conseguirlo. Los procedimientos para mantener las propiedades
explicadas anteriormente hace uso de rotaciones para lograr este objetivo. La complejidad de
dichas rotaciones no depende del tamano del arbol, solamente se cambian punteros, por lo que
el coste es O(1). Esto, unido a que las operaciones de balanceo solo se realizan como méaximo
O(log(N)) veces, hace que no afecte al coste total de las inserciones/eliminaciones del arbol.

Rotaciones

\ Rotacién Derecha
i i Rotacién lzquierda ir_‘f \

Figura 2.1: Rotaciones a izquierda y derecha.

0

En la figura A.1 se puede ver una figura de un arbol rojo-negro. En algunas aplicaciones,
una estructura simple es suficiente para trabajar de manera eficiente con los datos. En pocas
ocasiones se requiere una innovaciéon total en lo que estructuras de datos se refiere, pero si
es més comun realizar una ampliacién de las ya existentes para permitir operaciones que con
la estructura original no son posibles. En el caso de los arboles rojo-negros, hay dos ejemplos
importantes de estructuras “aumentadas”.

2.1.5.1. Arboles binarios rojo-negros estadisticos

Se basa en la implementaciéon del drbol rojo-negro, es decir, es autobalanceable. Ademas de
la informacién de los nodos del arbol rojo-negro, los nodos de esta estructura disponen de un
campo mas, el tamafio, que es la suma del tamano del subérbol izquierdo més el tamafio del
subéarbol derecho mas 1 (por él mismo), teniendo en cuenta que los nodos hojas se consideran
de magnitud 1. Asi pues, por ejemplo, para un arbol con tres nodos A, B y C siendo B la raiz,
el nodo B tendra dimension 3 y cada hijo (A y C) tendra dimension 1.

Estos arboles permiten una accién que el arbol rojo-negro no permitia: la obtencion del
nodo i-ésimo del arbol (el i-ésimo elemento es aquel que tiene la clave iésima més baja en una
ordenacion 1,2 ... n), en un tiempo O(log(n)). Esta informacion es 1til si se quiere obtener un
elemento especifico a partir de su posicién.

2.1.5.2. Arboles de intervalos

En estos arboles (también extension de los arboles rojo-negros), cada nodo almacena un
elemento que contienen un intervalo (dos valores t1,te con t; < t2). Las operaciones soportadas
por esta estructura son las mismas que las comentadas en el arbol binario rojo-negro:
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» Insertar (elemento): inserta un elemento que contiene un intervalo en el arbol.
» Eliminar (elemento): borra un elemento del arbol de intervalos.

» Buscar (intervalo): busca el elemento cuyo intervalo se superponga con el intervalo que
se estd buscando (no busca el elemento que tenga el mismo intervalo). Dos intervalos se
superponen si la interseccion de ambos intervalos no producen el conjunto vacio.

La clave de cada elemento es el valor minimo del intervalo, y junto al intervalo, también se
almacena una variable que es el valor maximo que puede tener el extremo de un intervalo de
cualquiera de sus hijos. Los intervalos resultan tutiles para representar eventos que se producen
en un intervalo continuo de tiempo. Por ejemplo, se pueden almacenar en esta estructura todos
los eventos que se producen en unas horas determinadas (eventos ocurridos de 13:00 h a 13:05
h, de 13:05 h a 13:10 h ...) y posteriormente obtener todos aquellos que hayan ocurrido entre
franjas mas largas.

2.1.6. Arboles B

Los arboles B son arboles de buisqueda balanceados en los que todos los nodos hoja deben es-
tar en la misma altura. Al contrario que los otros arboles comentados, los nodos no tienen por qué
ser necesariamente binarios, sino que pueden tener un gran ntimero de hijos. Las caracteristicas
mas importantes de este tipo de arboles son las siguientes:

= Cada nodo posee un ntimero n que indica el nimero de claves que tiene, un conjunto de
claves ordenado de forma ascendente (keys) y una variable que indica si es una hoja o no.

= Todos los nodos, excepto las hojas, contiene también n + 1 punteros a sus hijos.
= Todas las hojas deben tener la misma profundidad.

= Los nodos tienen un limite inferior y superior sobre el namero de claves que pueden al-
macenar. Estos limites determinan el grado minimo del arbol (t), obligando a los hijos a
tener como minimo ¢ — 1 claves y como maximo 2 -t — 1.

Debido a estas restricciones, la operaciéon de inserciéon puede dar lugar a la separacion de
un nodo en dos, mientras que la operaciéon de eliminacién puede unir varios nodos en uno. Un
ejemplo de arbol B se puede encontrar en la imagen A.2. Este tipo de arboles tienen aplicaciones
en la creacion de indices para las bases de datos, ya que permite unas bisquedas eficientes.

2.1.7. Estructura de conjuntos disjuntos

Una estructura de conjuntos disjuntos mantiene una coleccién de conjuntos dinamicos. Cada
uno de ellos se identifica mediante un representante (un elemento que forma parte de dicho
conjunto). Esta estructura soporta las siguientes operaciones:

» Crear conjunto (x): crea un nuevo conjunto con un elemento poniendo a dicho elemento
como representante (requiere que el elemento x no esté en ningin conjunto).

» Unién (x,y): crea un nuevo conjunto a partir de dos conjuntos disjuntos.

» Encontrar conjunto (x): devuelve un puntero al representante del conjunto que contiene al
elemento x.
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La forma de almacenar los conjuntos distintos se puede realizar de varias maneras, aunque
las dos més comunes son mediante listas y mediante arboles, siendo esta ultima més eficiente que
la primera. En el caso de implementacién mediante listas, el representante suele ser el primer
elemento de la lista. Tanto la creacién de un conjunto como la busqueda (si cada elemento
ademés de tener un puntero a su siguiente, tiene un puntero al primer elemento de la lista) son
O(1) , pero en el caso de union (una lista se concatena a otra), el coste seria O(n). Dado que en
la estructura de conjuntos se crearan n conjuntos y luego se efectuaran n - 1 uniones, se llegaria
a una complejidad total de O(n?).

En el caso de los arboles, cada conjunto se puede considerar como un arbol en el que cada
nodo dispone de un puntero hasta su padre, siendo el representante la raiz del drbol. No obstante,
para buscar un elemento habra que recorrer todo el arbol, haciendo que el coste dependa de la
altura de éste, pudiendo tener el mismo coste que la version basada en listas. Para reducir tanto
el coste de las busquedas como de las uniones, se emplean la uniéon por rango (para ello, cada
nodo mantiene un rango que inicialmente es 0 y se va modificando a medida que se van uniendo)
y la compresion de caminos (como se pude ver en la ilustracion A.4), consiguiendo en el peor
caso una complejidad practicamente lineal ([8, pp. 571-574]).

2.1.8. Tabla hash

Las tablas hash son estructuras de datos que permiten obtener la biisqueda, eliminacién e
insercion de elementos en O(1) para un caso medio. El eje vertebrador de las tablas hash se basa
en la aplicaciéon de una funcién cuyo valor devuelto sea equiprobable para todas las posibles
entradas. Aunque las funciones hash deberian devolver un resultado distinto para cada entrada,
normalmente se emplea un tamano de hash menor, a cambio de producir colisiones, que pueden
ser resueltas mediante mecanismos como direccionamiento abierto o encadenamiento. A pesar
de sus ventajas en busqueda, insercién y eliminacién, las tablas hash tienen dos inconvenientes
importantes. El primero es la dificultad si se quiere acceder a todos los elementos para recorrerlos
y el segundo es que consumen gran cantidad de memoria si se reserva para la totalidad de los
posibles elementos. Normalmente, para aplicaciones que emplean gran cantidad de datos, se
suele emplear esta estructura para acceder de forma rapida a los datos necesarios.

2.1.9. Monticulos binarios (heap)

Los monticulos binarios son otra forma de almacenar los datos de un arbol binario, pero
en este caso los elementos de los nodos son siempre mayores que sus dos hijos (en caso de ser
un max-heap) o menor que sus dos hijos (en caso de ser un min-heap). Esto se puede conseguir
insertando todos los elementos y después efectuando el procedimiento de heapify para la mitad de
los elementos del heap. En lugar de almacenar los elementos en forma de arbol, los heaps permiten
ser guardados en un array, de forma que el nodo raiz siempre se almacena en la posicion 0 del
array y los hijos de una posicion k se almacenan en las posiciones 2k+1 y 2k+ 2 respectivamente.
Esta disposicion del array permite ademas efectuar un algoritmo de ordenacién llamado heapsort
que ordena dicho array en un tiempo de O(nlog(n)). Otra aplicacion importante de los heaps es
la posibilidad de crear una cola de prioridad. Usando un min-heap se crearian colas de prioridad
minima (el proximo elemento a extraer seré el que tiene menor valor), mientras que un max-heap
define colas de prioridad méaxima (el proximo elemento a extraer seré el que tenga mayor valor).

Debido a que las operaciones en una cola de prioridad maxima y minima son simétricas,
se detallara a continuacién la implementaciéon de una cola de prioridad méxima a partir de un
max-heap.
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2.1.9.1. Cola de prioridad maxima

Dado que un heap se puede almacenar como un array, la insercién de un elemento se realiza
en la siguiente posicién a la tltima ocupada del array y cuando todos los elementos han sido
insertados, se realiza el procedimiento de heapify (en este caso, de max-heapify). La insercion en
una cola de prioridad cambia, ya que es necesario que el array mantenga siempre la condiciéon
de max-heap. Por ello, antes de finalizar la insercién, es necesario llamar a un procedimiento de
incrementar la clave (compara el elemento con su padre, cambiando la clave con éste cuantas
veces sea necesario mientras la clave del elemento es mayor), para mantener dicha condicion. El
algoritmo se puede ver en A.3.

2.1.10. Heaps de Fibonacci

Los heaps de Fibonacci son heaps “mergeables”; es decir, que ademés de soportar las opera-
ciones bésicas (crear e insertar), disponen de tres nuevas operaciones:

= Obtener minimo: obtienen el minimo elemento de la estructura.
= Unir: obtiene un nuevo heap a partir de dos.

» Extraer-minimo: permite obtener el elemento cuyo valor es minimo en el heap.

Ademas, el heap de Fibonacci implementa también otro método, el de decrementar la clave,
que cambia la clave de un elemento por otra si y sélo si la nueva no es mayor que la actual.

Un heap de Fibonacci se define como un conjunto de raices de arboles que cumplen la
propiedad de min-heap. Es decir, que en todos los arboles, las claves de los nodos son menores
que las claves de cada uno de los hijos. Ademés, se mantiene un puntero a la clave minima del
heap de Fibonacci. Todos los hijos de un nodo, ademéas de disponer de un puntero a su padre
y sus respectivos hijos, disponen de un puntero a los elementos de su izquierda y de su derecha
(lista doblemente enlazada circular). En A.5 se puede encontrar un heap de Fibonacci.

2.2. Algoritmos

Junto con el almacenamiento de datos, el empleo de algoritmos en el &mbito tecnologico es
de suma importancia. No se podria entender, por ejemplo, el enrutamiento de los paquetes en
internet sin algoritmos que calculan las distancias minimas entre los nodos de la red (algoritmos
de distancias minimas en grafos), o seria imposible el comercio electrénico sin los algoritmos
criptogréaficos para proteger las transacciones bancarias. Aunque hay una cantidad enorme de
algoritmos, hay algunos que, aunque son bésicos, se emplean en cantidad de aplicaciones en algin
paso intermedio. Algunos ejemplos de este tipo de algoritmos son los algoritmos de ordenacion
o de factorizacion de ntimeros. Dado que parte de este TFG esta en encontrar algoritmos que
se puedan utilizar en los sistemas de recomendacion, se comentan de forma resumida algunos
algoritmos interesantes del libro “Introduction to Algorithms” [§].

2.2.1. Algoritmos de ordenacion

Estos algoritmos reciben una lista o un vector de elementos y devuelven una permutaciéon de
dicha entrada, cuyos elementos estan ordenados segtin alguna relacion de orden (estas relaciones
suelen ser cominmente el orden lexicografico y el orden ntimerico). Los algoritmos de ordenacion
més comunes estan explicados en la siguiente tabla.
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Tabla 2.1: Tabla comparativa de algoritmos de ordenacion.

Algoritmo | Detalles Coste

Recursivo. Se basa en la elecciéon de
Quicksort un pivote para ordenar los elementos
en funcién de dicho pivote.

O(n?) en el peor caso,
O(nlog(n)) en el caso medio

Recursivo. Se basa en la copia de sublistas a
Mergesort | partir de la lista original, ordenando dichas sublistas | O(nlog(n))
para después volverlas a combinar.

Ordena el conjunto creando un max-heap.

A la hora de ejecutar el algoritmo, se iran extrayendo
los elementos manteniendo la

condicion siempre de max-heap.

Heapsort O(nlog(n))

2.2.2. Longitud de la subcadena comin mas larga

Este algoritmo se basa en encontrar la cadena més larga w tal que los caracteres de esta
cadena se encuentren en el mismo orden en las cadenas X e Y, no necesariamente consecutivos.
Dicho algoritmo genera una matriz bidimensional que tiene tantas filas como longitud de una
de las cadenas méas uno y tantas columnas como la longitud de la otra méas uno. La forma de
rellenar dicha matriz es la siguiente:

0 si i=0 o j=0
Cli,jl=<Cli—1,7—-1]+1 sit,7 >0y X; =Y (2.1)
max(Cli,j —1],Cli—1,5]) sii,j>0y X £
En la figura A.6 se puede encontrar dicha férmula en pseudocodigo.

Por ejemplo, para las cadenas de ‘radio” y “noria”, la matriz serfa la siguiente:

Tabla 2.2: Ejemplo matriz LCS.
0 n o i a

0

r
0
1
1
1
1
1

o = o = O
OO OO OO
o O O O O

_ o O O oo
NN == =0
NN NN~ O

El tltimo valor de la matriz (el de més a la derecha y abajo) indica la longitud de la subcadena
comun més larga (en este caso 2, debido a “ra”). Este algoritmo se emplea para medir la similitud
entre dos entradas. Una de sus diversas aplicaciones es la comparacion entre secuencias de ADN.
Para obtener la cadena resultante, hay que recorrer la matriz hacia atras, como se explica en la
ilustracion A.7.

2.2.3. Multiplicacién de matrices en cadena

Si se dispone de un conjunto de N matrices, el orden en el que se realizan las multiplica-
ciones no afecta al resultado total (propiedad asociativa), pero afecta en gran medida al coste
computacional de dichas operaciones. Supongamos que tenemos tres matrices de 10x100 (Ay),
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100x5 (A2) y 5x50 (As). Si las operaciones se realizan en el siguiente orden (A; A2)As, el ntimero
de multiplicaciones escalares serd de 10x100x5 + 10x5x50 =7.500. En cambio, si el orden es
A1(A243), el nimero de operaciones serda de 100x5x50-+10x100x50=75.000. Este algoritmo, al
igual que el anterior, emplea la programacion dindmica para obtener el orden 6ptimo de multipli-
cacion de dichas matrices. El algoritmo asume que en la secuencia de matrices Ay, As...A,, cada
matriz A; tiene dimensiones de p;_1xp;. Recibe como argumento una secuencia p = pg, p1...Dn-
Por lo tanto, la longitud de dicha secuencia sera siempre una unidad mayor al conjunto de ma-
trices a multiplicar. El algoritmo, ademas, emplea dos tablas bidimensionales. La tabla m que
almacena los costes intermedios (costes en multiplicaciones escalares) y la tabla s, en donde en
cada s[i,j| se almacena el valor k para indicar el lugar 6ptimo de colocacion del paréntesis a la
hora de efectuar la multiplicacion.

La multiplicacién de matrices se realiza en un gran nimero de operaciones, como las ecuacio-
nes matriciales. Un algoritmo como éste, que sea capaz de agilizar la multiplicacién estableciendo
un orden 6ptimo, permitird un ahorro computacional importante. En la imagen A.8 se puede
encontrar el pseudocoédigo del algoritmo.

2.2.4. Algoritmos de grafos

Los grafos son unas estructuras que, si bien conceptualmente tienen casi 300 afios, adquieren
una gran importancia en la vida contemporanea. Ejemplo de ello lo podemos encontrar en
el disefio de carreteras o de redes de comunicaciones. Un grafo se define como un conjunto
de objetos, llamados vértices (V), conectados mediante aristas (E), siendo una arista un par
(u,v), con u,v € V. A pesar de esta simple explicacion, es posible extraer méas definiciones
relativas a los grafos, como la ordenacion topologica (ordenacion de vértices en un grafo aciclico
tal que si el grafo dispone de la arista (u,v) € FE, u siempre aparecera antes que v), o las
componentes fuertemente conexas (subgrafos a partir de un grafo dirigido en los que cada vértice
del subgrafo es accesible a partir de los demas). Hay un gran namero de algoritmos relativos a
estas estructuras, pero los mas importantes son los de busqueda y distancias minimas desde un
origen.

2.2.4.1. Busqueda

Hay dos algoritmos fundamentales de bisqueda en grafos. Bisqueda primero en anchura y
busqueda primero en profundidad. El primero, es un algoritmo que va explorando los vértices en
el mismo orden en el que han sido descubiertos. Se comienza en la raiz y se exploran todos los
vecinos adyacentes a dicho nodo (se insertan en una cola). Por cada uno de dichos nodos des-
cubiertos, se exploran cada uno de sus vecinos, hasta haber explorado todo el arbol. Buasqueda
en profundidad, en cambio, no emplea una cola y es recursivo. Expande los nodos que va descu-
briendo de forma recurrente (de ahi el nombre de busqueda en profundidad). El pseudocodigo
de ambos algoritmos se pueden encontrar en las ilustraciones A.9 y A.10.

2.2.4.2. Algoritmos de distancias minimas desde un origen

Estos algoritmos permiten obtener la distancia minima de un vértice al resto de los vértices
de grafo. Uno de los algoritmos méas conocidos de este &mbito es el de Dijkstra, que resuelve
el problema para un grafo dirigido cuyo peso en las aristas sea siempre mayor o igual que 0
(w(u,v) > 0 para cada arista (u,v) € F). La idea fundamental del algoritmo es la obtencion de
los caminos minimos que parten desde el vértice de origen al resto de nodos del grafo. Cuando se
obtienen todos los caminos minimos, el algoritmo acaba. Dijkstra tiene un coste de O(|E|log|V|)
si emplea una cola de prioridad. El algoritmo se puede encontrar en la figura A.11.
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2.3. Sistemas de Recomendacion (SR)

Los sistemas de recomendacion (Recommender Systems en inglés) son herramientas que tie-
nen como objetivo realizar sugerencias acerca de distintos articulos (items) para un determinado
usuario. En funcién de como se realizan dichas recomendaciones, se pueden distinguir varios tipos
de sistemas de recomendacion, entre los que destacan los siguientes ([9], [10]):

» Basados en contenido (Content-based): las recomendaciones son realizadas basdndose en
los articulos que votd positivamente el usuario en el pasado. La similitud entre los articulos
suele ser calculada buscando las caracteristicas comunes entre ellos. Por ejemplo, en el caso
de las peliculas, se suele estudiar los directores o los géneros favoritos del usuario y obtener
otros filmes del mismo género y/o director.

» Filtrado colaborativo (Collaborative filtering): las sugerencias son obtenidas a partir de
la similitud del usuario o del articulo con el resto de usuarios/articulos. Estas similitudes
se suelen calcular analizando el historial de los articulos/usuarios y comparandolos entre
ellos.

» Demograficos (Demographic): las recomendaciones realizadas para el usuario estan deter-
minadas por el perfil demogréfico del usuario. Asume que usuarios que conviven en un
niicleo determinado de poblacién consultaran articulos similares.

» Basados en conocimiento (Knowledge-based): se basan en realizar inferencia entre las pre-
ferencias y necesidades de los usuarios para sugerir las recomendaciones. Recomiendan
articulos al usuario en funcién de un problema determinado.

» Basados en comunidad (Community-based): las recomendaciones se obtienen a partir de
las preferencias de amigos del usuario. Se basan en las evidencias de que las personas
tienden a confiar mas en las recomendaciones de los amigos y conocidos que otros usuarios
desconocidos. Gozan de gran popularidad en las redes sociales.

» Hibridos (Hybrid): los sistemas anteriormente mencionados tienen sus ventajas y sus in-
convenientes (véase la tabla 2.3) y normalmente se suelen emplear ideas de todos ellos
obteniendo sistemas hibridos, al igual que en algunos sistemas de aprendizaje automético,
emplean la combinacién de distintos algoritmos para obtener una mejora global.

A continuacion se muestran los principales problemas y las ventajas que en general pueden te-
ner estos sistemas segtn [11] y [12]. En la tabla 2.3 se resumen estas caracteristicas, relacionando
las ventajas y los inconvenientes de cada sistema de recomendacién.

Problemas comunes:

= PS: Sobrespecializacion. Equivalente al sobreaprendizaje en aprendizaje automético. Es
un problema que provoca que el sistema recomiende elementos que son tnicamente muy
similares a los que ya han sido votados (es complicado que tenga lugar la serendipia o
descubrimiento por puro azar).

= PAF: Arranque en frio: problema con nuevos usuarios o con nuevos items. En el caso de
un nuevo usuario, es dificil recomendar articulos si no se ha registrado ninguna actividad
suya previa. En el caso de nuevos items, éstos no disponen de ninguna valoraciéon para
considerar o aquellas puntuaciones de las que disponen, no son maduras.

= PON: Oveja-negra. Sujetos que tienen unos gustos bastante diferenciados respecto a la
mayoria de los otros usuarios, siendo dificil encontrar un conjunto de recomendaciones
adecuadas.

CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 11



Estudio y aplicacion de algoritmos y estructuras de datos a los Sistemas de Recomendacion

= PVD: Volumen de datos. Para obtener buenas recomendaciones, requiere una cantidad de
datos grande.

= PD: Poseer informacion demogréfica.

= PIC: Ingenieria del conocimiento. Se necesita de algin conocimiento especial ya sea por
parte del producto o por parte del usuario.

= PPI: Poca investigaciéon. No se ha realizado un estudio en profundidad acerca de dicho
sistema.

Ventajas generales:

= VDD: No es necesario un conocimiento acerca del dominio de los datos.

= VGC: Capacidad para proporcionar a los usuarios articulos fuera de lo familiar.

= VA: Aprende a lo largo del tiempo. Esto depende del algoritmo que se emplee. En la tabla
se indicaré si esta caracteristica esta disponible para los agoritmos méas populares de cada

sistema.

» VDI: Buen comportamiento con datos implicitos (datos que no ha introducido el usuario
directamente, sino que se han obtenido analizando su actividad).

= VSP: Sensible a cambios acerca de las preferencias del usuario.

= VDA: Puede trabajar con mas datos auxiliares, no s6lo los datos especificos de los items
(términos de garantia, fechas de distribucion).

Tabla 2.3: Principales ventajas e inconvenientes de los distintos sistemas de recomendacion.

Sistema Ventajas Inconvenientes
Basados en contenido VA VDI PS PAF PVD
Filtrado colaborativo VDD VA VDI VGC | PAF PON PVD
Basados en conocimiento | VSP VDA PIC

Demografico VDD VGC PON PD PPI PVD
Comunidad VDD VA PAF PON

2.3.1. Definicién del problema y notacién

Consideremos el conjunto de usuarios como U y el conjunto de articulos (items) como Z.
Consideremos también R como el conjunto de ratings que han sido almacenados en el sistema.
Las letras u y v haran referencia a cualquier usuario del sistema, es decir, u,v € U. Un rating
es un valor dado por un usuario a un ftem. Estos valores pueden ser continuos o nominales.
Normalmente, los ratings suelen estar acotados entre los nimeros del 1 al 5 (siendo el 1 la peor
nota y el 5 la nota mas alta) o también es posible verlos como nimeros reales del 1 al 10 o como
valores binarios, por ejemplo: Me gusta / No me gusta. El conjunto de valores que pueden tomar
los ratings los consideraremos como V (V = [1,5] o V = {Me gusta/No me gusta}). Cuando el
conjunto de V es conocido, a dichos datos se les denominan datos explicitos, en otro caso, se les
conoce como datos implicitos.
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2.3.2. Recomendacion basada en vecindarios

En este trabajo hemos decidido centrarnos en los SR de filtrado colaborativo basados en
vecinos. Los sistemas de filtrado colaborativo se pueden dividir en dos subclases: los basados en
vecinos y los basados en modelos. Los primeros, a su vez, pueden ser basados en usuario (calcular
los usuarios mas parecidos al que se esta evaluando segiin una medida de similitud) o basados
en articulos (calcular la ponderacién de dicho item basandose en las ponderaciones de otros
items similares). A diferencia de las aproximaciones por vecinos, los SR de filtrado colaborativo
basados en modelos no emplean dichos ratings directamente, sino que se utilizan para construir
un modelo predictivo (en la etapa de entrenamiento se construye el modelo) y en la etapa de test
se procede a su evaluaciéon. Ejemplos de este tipo de modelos predictivos son los clasificadores
bayesianos, calculo por maxima entropia, o maquinas de vectores de soporte.

En los SR de tipo filtrado colaborativo, los métodos basados en vecinos préximos son am-
pliamente utilizados debido a su:

s Facilidad de implementacion: estos métodos, en general, son sencillos a la hora de im-
plementarlos en cualquier lenguaje de programaciéon. Normalmente, la tnica variable que
requiere de un ajuste es la que indica el ntmero de vecinos cercanos a emplear. En oca-
siones, en lugar un valor para el niimero de vecinos, se suelen coger aquellos que superen
una similitud minima [9, pp. 130].

= Estabilidad: estos sistemas no se ven demasiado afectados por la constante insercion de
nuevos elementos o usuarios.

= KEficiencia: la fase de entrenamiento no debe ser actualizada constantemente. Esto hace
que para aplicaciones empresariales, en donde la cantidad de usuarios y articulos estan en
constante actualizacién, sea una alternativa a tener en cuenta.

A pesar de estas ventajas, sus resultados no suelen ser tan buenos como los métodos basados
en modelos. No obstante, segtin [13], ninguna de estas dos aproximaciones es 6ptima por separa-
do. En cambio, si se realiza un combinacién de ambas, los resultados al efectuar las predicciones
de rating mejoran.

Una de las formas de evaluar este tipo de aproximaciones es mediante la prediccion de rating.
De esta forma, el conjunto de ratings R se divide en un conjunto de entrenamiento (train) Rirqin,
empleado para obtener los vecinos, segiin si su aproximacién es de usuarios o de articulos y un
conjunto de test Riest, empleado para evaluar los resultados obtenidos.

El rating predicho se puede obtener de la siguiente manera:

R 1
Tui = m Z Tvi (2-2)

vEN; (u)

En donde 7; hace referencia al rating que vamos a predecir segtin nuestro algoritmo y N;(u)
hace referencia a los k vecinos méas proximos al usuario u (k por definir) que han votado el item
i (cuya nota se esté intentando calcular).

Esta aproximacion tiene el inconveniente de que no toma en consideracién el grado de simi-
litud entre los usuarios. Es decir, que independientemente de su parecido, todos los k£ vecinos
son considerados iguales. Esto no siempre es cierto ya que hay usuarios que se parecen mas a
unos que a otros, siendo todos ellos relativamente similares.
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Por ello, a veces se emplea la siguiente métrica:

R ZUEM(U) Tvi Wy
Zvé/\/’i(u) ’wuv|

La variable w,, es el valor de similitud entre el usuario uw y el usuario v. En esta férmula,
los usuarios con una similitud mayor tendran méas peso en la prediccién de valor del rating. Por
otro lado, para la recomendacién basada en articulos la férmula es parecida:

o 2jeNu(i) TuiWij

D jeN. ) [wis]

En donde wj; es el valor de similitud entre un item 7 y un item j. Siendo N, (%) los items votados
por el usuario u mas similares al item 2.

Estas definiciones también tiene un problema y es que los usuarios pueden tener distinto
margen a la hora de puntuar un mismo item. Por ejemplo, un usuario puede dar la nota més
alta solamente a un nimero muy determinado de ftems, mientras que otro menos exigente reparte
el maximo valor de forma menos estricta. Por esta razon, los ratings predichos en las féormulas
anteriores suelen pasar por una normalizacién. Dos técnicas conocidas son mean centering y
z-score, mostradas en |9, pp. 120-122].

La idea del mecanismo de mean centering es la de determinar si un rating es bueno o malo
en funcién de la media de los ratings. De esta forma, en el caso de un sistema de vecinos basado
en usuario, la férmula para determinar el rating predicho para un usuario u a un item ¢ seria:

ZUEM(U) (Tm' - ?v)wuv
ZUEM(U) |wUU‘

Mean centering: 7,; = 7y + (2.5)

En donde 7, es la media del rating del usuario u y 7, es la media del usuario v (siendo v un
vecino de u). También es aplicable a los sistemas basados en articulos:

Zje/\/u(z‘) (ruj — Tj)wi
Zje./\/'u(i) |wij]

En donde 7; es la media del item ¢ y 7; es la media del item j siendo j un ftem similar a ¢.

Mean centering: 7,; = 7; + (2.6)

Z-score ademas de considerar la media de los articulos y de los usuarios, también tiene en
cuenta la desviacion estandar, es decir, la desviacion de dichos ratings respecto a su media. Al
igual que en mean centering, z-score es aplicable tanto a los sistemas basados en usuarios como
en los basados en articulos:

Sistemas de recomendacion colaborativos basados en usuarios:
Zve/\fi(u) (Tvi - Fv)'wuv/o'v
ZvEM(u) |U}uv|

(2.7)

Z-score: Ty = Ty + 0y
Y basados en articulos:
> ieni (i) (Tuj — Tj)wij/o;

Z-score: Py = T; + 05 5 s (2.8)
FEN (1) 1772

Un método para calcular la similitud entre dos objetos a y b es efectuar una transformacién
de dichos objetos en dos vectores y efectuar el calculo de la similitud coseno:
a-b
|al[b]

Cosine vector(a,b) = cos(a,b) = (2.9)
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Esta formula se puede emplear para calcular la similitud entre usuarios y entre items. En
el caso de los usuarios, habra que representar a cada usuario v como el conjunto de items que
ha puntuado. Y en el caso de los items, se puede considerar a cada item como el conjunto de
usuarios que lo ha ponderado. En ambos casos, la similitud, cuanto mas cercana a 1, mejor. De
esta forma, el coseno entre dos usuarios es:

Siez,, Tuivi

Cosine vector (u, v) = cos(u,v) (2.10)
\/ZZGIu ui ZJEL, vj
Y la similitud coseno entre dos items:
Y wetts Tuiluj
Cosine vector (i, j) = cos(i, j) uetlyy " (2.11)

\/ZUEZ/{Z ui ZUEM

Donde ry; v 74 hacen referencia a los ratings que da el usuario v y v al item 4, Z,, hace
referencia a los articulos ponderados tanto por u como por v y 7y, Tuj y Usj el equivalente para
los articulos. La similitud coseno, aunque es una aproximacién sencilla, tiene un problema. No
considera las diferencias entre la media y la varianza de los usuarios u y v. (Podria ocurrir que
la media de valoraciones del usuario u sea de un 4.5 y la media de v sea de un 3). Por esta razon,
junto a la similitud coseno, se emplea la correlacion de Pearson (PC):

ZieLw (Tui - Fu)(rvi - ?v)

Vet i~ PP Sz i — 7o)

PC (u, v) = (2.12)

En donde 7, representa la media del rating del usuario u y 7, indica la media del rating del
usuario v. Los articulos deben ser ponderados tanto por el usuario u como por el v (conjunto de
interseccion), al igual que en el numerador de la similitud coseno. Aunque esta sea la formula
originaria, se pueden efectuar modificaciones para considerar los conjuntos de unién poniendo
una nota por defecto en aquellos articulos que no hayan sido puntuados por ambos usuarios.

También es posible calcular la correlaciéon de Pearson entre los items 7 y j:

> uettyy (Tui = Ti)(Tuj — T5)

PC (i, j) = (2.13)

Por ultimo, un ejemplo de sistemas basicos de prediccion son los predictores base [9, pp.
147-148]. Uno de los méas conocidos es el siguiente:

bui = n+ b, +b; (2.14)

Donde u hace referencia a la media de los ratings totales del sistema, b, hace referencia al
sesgo del usuario (desviacion de la nota del usuario con respecto a la media del sistema) y b;
es el sesgo del articulo. La suma de la media y los sesgos da como resultado el rating predicho
bui- A pesar de su simpleza, no es el més basico (se puede devolver siempre la media del total
de los articulos, o la media del usuario). Estos predictores base sirven para poder establecer
comparaciones con otros predictores mas complejos y determinar la mejora obtenida.
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2.3.3. Evaluacion de las recomendaciones

Por otro lado, es necesario evaluar los métodos propuestos y explicados previamente entre
si. Para ello, empezaremos con dos métricas que directamente comparan el valor predicho y el
valor real dado por el usuario en el conjunto de test:

1
Mean Squared Error MAE— U, 1) — Tyi 2.15
q T O ) —ral (215)

Tui eRt&st

o (i) = ru)? (2.16)

Root Mean Squared Error RMSE= \/
uieRtest

‘ test’ r

Donde f(u,i) es la funcion que devuelte el rating predicho de ese usuario para ese item.

En ocasiones, los ratings no estan disponibles, sino tinicamente los items que un usuario ha
consumido. En estos casos, ya no se efectiia una prediccion de rating (ya que este no existe),
sino que se compara la lista de items consumidos con una lista de items recomendados. En [9]
se describen varias métricas para evaluar este problema. La lista de iftems recomendados puede
obtenerse prediciendo la nota que le daria el usuario a un conjunto de items y ordenando de
mayor a menor dicha lista, o también devolviendo los items mas populares en ese momento que
se adectien al gusto del usuario. Opcionalmente, estas métricas se pueden calcular sblo sobre los
p primeros items devueltos (denotado como ’@p’).

L(u
Precision (L Z [ Ol (2.17)
’U| ueU
L(u
Recall(L ]U| Z [ ul (2.18)

La métrica de precision se basa en obtener el conjunto de intersecciéon entre los documentos
relevantes (T'(U)) y los recomendados (L(U)) dividiendo dicha interseccion entre el total de los
recomendados. Recall se basa en la divisién de la interseccién entre los relevantes. Dichos docu-
mentos, en este caso, seran los articulos que ha votado realmente el usuario y los recomendados,
aquellos items que ha proporcionado el recomendador para un determinado usuario. No obstante,
hay otras métricas interesantes, como son MRR (Mean Reciprocal Rank) y NDCG (Normalized
Discounted Cumulative Gain).

IZ|

1 1
MRR = — —_ 2.19
|Z| ; rank; ( )

MRR se basa en comparar la posicion de un articulo recomendado con su posiciéon en el
conjunto de relevantes. Es decir, aquellos articulos recomendados (con una nota alta en test) en
primeras posiciones, se valoraran mejor.

DCGap

NDCG = ————~ 2.2
cG IDCGa@p (2.20)

P el
DCG@Qp = rely + L 2.21
p=reh ;logz(z) (2.21)

NDCG se basa en la relevancia de los articulos recomendados. Para ello, se calcula primero
la formula DCG, opcionalmente sobre un méaximo de p elementos (DCG@p). Este valor obtenido
debe compararse con el ideal (IDCG o IDCG@p), que se obtiene de la misma forma que DCG
pero ordenando los elementos relevantes de mayor a menor preferencia.
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3.1. Objetivo y descripciéon del sistema

En funcién de lo explicado en la seccién anterior, se ha creado un sistema que efectiie tanto
evaluaciones de rating (rating prediction) como de ranking (ranking evaluation), permitiendo
el uso de distintas estructuras de datos y algoritmos. De esta forma, se permitird comparar el
rendimiento de las estructuras y el resultado en los algoritmos. Es decir, por un lado, es un
framework que permite el tratamiento de datos para realizar medidas de prediccién y evaluacion
de error y por otro permite la medicién de tiempos y memoria de distintas estructuras de datos
programadas.

Para dar solucién de una manera ordenada a estas funcionalidades, el sistema global se
encuentra dividido en distintos subsistemas:

= Algoritmos: subsistema que contiene la implementacién de los algoritmos que seran uti-
lizados en recomendacion (correlacion de Pearson y similitud coseno, con sus variantes
explicadas en 3.4).

= Estructuras: implementa las estructuras de datos ttiles que seran empleadas en la apli-
cacion para los experimentos. Como en el libro de “Introduction to Algorithms” [8] se
detallan tanto estructuras como algoritmos, se ha visto relevante hacer esta divisiéon entre
los subsistemas.

» Transformacion: permite transformar ficheros de datos que sean de tipo implicitos a ficheros
de datos de tipo explicitos. De igual manera, permite obtener a partir de un fichero de
datos un subconjunto de entrenamiento y un subconjunto de test a partir del conjunto de
datos total.

= Evaluacién: contiene los procedimientos necesarios para efectuar las recomendaciones ba-
sadas en articulos o en usuarios. Admite algunos parametros de configuraciéon como el
empleo de algoritmos de normalizacién. Este subsistema es el mas grande, ya que se sub-
divide en méas modulos (métricas de ranking, métricas de rating, lectura y carga de datos
de los distintos datasets).
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3.2.

Requisitos del sistema

En vista de las estructuras de datos que se debian considerar en el proyecto obtenidas de [8] y
los algoritmos a emplear, se vio necesario emplear un lenguaje de programacion que fuese de alto

nivel

(para facilitar la creacion de codigo mediante el empleo de funciones utiles de librerias),

pero ademas eficiente. Se eligié Java por estos motivos:

3.2.1.

3.2.2.

Lenguaje de alto nivel, permitiendo hacer uso de funciones y estructuras de sus bibliotecas
estandar agilizando la programacion.

Lenguaje familiar. Al haber trabajado con él a lo largo de la carrera, no era necesario
emplear tiempo en aprender un nuevo lenguaje

Es multiplataforma.

Soporta la programacion orientada a objetos.

Requisitos funcionales

. El sistema debe permitir el trabajo con las siguientes estructuras de datos: arboles bina-

rios de busqueda, arboles rojo-negros, arboles estadisticos, tablas hash, listas doblemente
enlazadas y arboles B.

. Es necesario permitir tanto predicciones de rating basadas en usuarios como basadas en

articulos y evaluaciones de ranking.

. Debe ser posible anadir nuevas estructuras o algoritmos al sistema.

. El sistema admitira ejecuciones con distintas estructuras de datos, asi como mediciones de

espacio (memoria) y tiempo de las ejecuciones.

. En caso de encontrar algin dato anémalo (usuario sin vecinos, articulo en el conjunto

de test pero no en el de entrenamiento, etc.), el programa no puede finalizar de manera
abrupta.

. El programa no dispondré de interfaz grafica.

El sistema no generara gréaficas a partir de los datos obtenidos, solamente ficheros de texto.

. Debera ser posible pasar de datos implicitos a datos explicitos.

Requisitos no funcionales

. Toda la aplicaciéon debera estar documentada en inglés.
. El sistema sera accesible desde un repositorio GIT (como github! o bitbucket?).

. El programa debe funcionar en cualquier sistema operativo que tenga una version Java 1.7

0 superior.

! https://github.com/ 2 https://bitbucket.org/
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Figura 3.1: Diagrama del subsistema de evaluacion.
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3.3. Diseno

La Figura 3.1 muestra el diagrama de clases del subsistema de evaluacién, siendo este el
subsistema mas importante de la aplicacion. Ademas, en el directorio documentation/diagrams
del repositorio se pueden encontrar el resto de diagramas (estructuras y nodos) para obtener
més informacion acerca del disenio completo del sistema.

Primeramente, se realiz6 un diseno preliminar que cumpliese con los requisitos fundamentales.
Por un lado, era necesario que todas las estructuras (arboles, heaps, listas, colas de prioridad,
etc.) trabajasen con clases generales y por otro lado, que los objetos de dichas clases pudieran
compararse entre ellos, es decir, que fuesen ordenables para que pudiesen realizarse bisquedas
eficientes. Java dispone de una interfaz llamada Comparable que permite determinar para dos
objetos, cual es mayor, menor o igual que otro. Aunque Comparable era una buena candidata,
se optd por crear una interfaz llamada Sorteable que tuviese un método para ordenar (a efectos
practicos era equivalente a Comparable, pero al crear otra interfaz, se podia utilizar Comparable
para otras necesidades). De esta forma, se podian crear estructuras genéricas siempre y cuando
los elementos almacenados en ellas implementasen el método de ordenacién. Para anadir un nivel
de abstraccién mayor, se decidié crear otra interfaz llamada GeneralStructure que admitiese un
tipo parametrico (que extendiese de Sorteable). Cualquier estructura de datos creada debia
implementar los métodos de la interfaz GeneralStructure. Los més relevantes son:

= search: método para buscar un elemento en la estructura. Recibe un elemento y devuelve
el elemento equivalente guardado o null si el elemento no existe. Es importante senalar
que no devuelve un booleano indicando si esté dicho elemento o no, sino que devuelve un
objeto.

= insert: insercion de un elemento en la estructura. De tipo void (sin retorno).

= getStructure: método para obtener una cadena de caracteres que indique el tipo de estruc-
tura que es (similar al método toString(), pero sin pasar toda la clase a una cadena sino
so6lo informacion importante).

= getTotalElements: obtiene un entero que indica el ntiimero de elementos de la estructura.

= toList: permite obtener los elementos de la estructura en un List de Java del mismo tipo
de elemento que los almacenados en la estructura.

Como se ha mostrado en el apartado 3.1, los paquetes de estructuras y de algoritmos estan
separados. El primero, ademas, se divide en varios subpaquetes, los basicos (listas doblemente
enlazadas y tablas hash), los nodos (empleados por algunas estructuras como los arboles bina-
rios), y los arboles. Estos tltimos, se dividen en arboles de busqueda y heaps. En los arboles de
busqueda hay una clase abstracta, llamada BinaryTree, que contiene los métodos generales para
todos los arboles binarios (método toList y los métodos para recorrer los arboles). Asi pues, el
arbol binario de biisqueda extiende de la clase anterior, el 4rbol rojo-negro extiende a su vez del
arbol binario y el arbol estadistico hereda del arbol rojo-negro. Gracias al disefio de programa-
cion de objetos, se ha podido evitar redundancia de c6digo en estos casos. De forma similar estan
organizados los heaps. Por un lado hay una clase abstracta de heap binario (BinaryHeap) y dos
clases (MazHeap y MinHeap) que heredan de él. Finalmente las colas de prioridad, dado que
pueden ser construidas a partir de un heap, extienden o bien de MaxHeap (en caso de una cola
de prioridad méxima) o de MinHeap (en caso de prioridad minima). Ademas, las tablas hash,
resolverédn las posibles colisiones mediante encadenamiento, aunque en lugar de ser mediante
listas, pueden ser configuradas para que las resuelva ademas, mediante arboles.
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En cuanto al diseno de las clases relativas al subsistema de recomendaciéon, hay una interfaz
notable a tener en cuenta: RecommenderSystemlIF. Esta interfaz proporciona métodos impor-
tantes a la hora de efectuar tanto implementaciones basadas en prediccion de rating como en
obtenciéon de listas de items para recomendar, teniendo en cuenta que nos restringimos a los
algoritmos basados en vecinos (ver apartado 2.3). A partir de ahora, cuando se hable de rating,
se referird a la prediccion de rating y ranking se referiré a la obtencién de un listado de items a
recomendar al usuario.

Los métodos méas importantes de dicha interfaz son:

= addInteraction: recibe un usuario, un item y el valor de dicha ponderacién y lo almacena
en la estructura correspondiente.

= addTestInteraction: recibe un usuario, un item, el valor de dicha ponderacién y una cota.
Este método permite anadir en la lista de elementos de test un item determinado si su
ponderacién es mayor o igual que la cota.

= train: método de entrenamiento. Recibe un booleano que permite indicar si sélo se ejecuta
el entrenamiento sobre los usuarios de test.

= predictInteraction: recibe un usuario, un item y obtiene un valor que determina el valor
predicho a dicho item.

= test: método de test. Recibe un valor por defecto a devolver en caso de no poder predecir.
= setNeighbours: método para actualizar el valor de los vecinos.

» info: devuelve la informacion asociada a dicha implementacion (las clases que implementen
dicha interfaz deberian mostrar datos importantes como estructuras y métricas empleadas).

Una clase que implementa gran parte de estos métodos es la clase General, del paquete test.alt
(dentro del paquete de system). Esta clase general implementa los métodos de addInteraction,
addTestInteraction, predictInteraction y setNeighbours. Ademas, dispone de dos estructuras ge-
nerales tanto para usuarios como para items (en el método constructor se puede especificar la
estructura con la que se va a trabajar y ademés se puede especificar si se va a realizar un sistema
basado en usuario o en articulos). Por otro lado, tiene otras dos clases auxiliares que son Ele-
ment y WeightedElement, en el mismo fichero. La clase de Element hace referencia al elemento
sobre el que esta basado el sistema, siendo dicho elemento un usuario en el caso de estar basado
en usuarios y un articulo en caso contrario. Ademés de un identificador, dicha clase también
tendré una lista de vecinos (objetos de la clase de WeightedElement, que almacena ademas de un
elemento, un peso de similitud con respecto al mismo), una estructura de elementos puntuados
y listas de elementos recomendados y de elementos de test.

La ejecucion total del sistema completo para la predicciéon de rating se puede dividir en tres
fases importantes. La carga de datos, en donde simplemente se almacenan los datos leidos de un
fichero, la etapa de entrenamiento (train), en donde se calculan los vecinos de los usuarios/items
(dependiendo del esquema elegido) y la etapa de test, en la que por cada linea leida del archivo
de test, se predice la puntuacién de un determinado usuario para un determinado articulo. El
resultado de error se hace empleando las métricas de MAE (2.15) y RMSE (2.16), para el caso
de rating y de Precision (2.17), Recall (2.18), MRR (2.19) y NDCG (2.20) en el caso de ranking.
El seguimiento de la ejecucion es, por lo tanto, el siguiente:

1. Se lee el fichero de datos de entrenamiento. Por cada puntuaciéon dada por un usuario, se
anade el usuario y el item si no estan anadidos en las estructuras especificas para ellos (las
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estructuras generales globales que almacenan los items del sistema y los usuarios). En caso
de ser basado en usuario, se almacena dicho articulo con su nota dentro del usuario. En
caso de basarse en articulos, para dicho articulo se guarda el usuario y su nota. La forma
de almacenar estas interacciones es mediante otra estructura general.

2. Una vez finalizada la etapa de carga de datos, por cada elemento, se obtiene una lista de
todos los demas elementos ordenados por su similitud (sea cual sea la métrica empleada).
Actualmente esto se realiza manteniendo una cola de prioridad maxima, de forma que las
extracciones de la cola seran siempre en orden de similitud. Se emplea una cola en lugar
de una lista debido a que en caso de indicar un tamafio méximo de la cola, ésta seguira
ordenada en todo momento.

3. En la etapa de test, se cogen los k vecinos més proximos que hayan votado al item ¢ (basados
en usuario) o que tengan al usuario u (basados en articulos) y se aplica la formula de 2.3
o 2.5 segun la variante escogida (o 2.4 o 2.6 para los algoritmos basados en items). Se
devuelve entonces el rating predicho.

En el caso del ranking, los dos primeros puntos anteriores se mantienen, pero la parte del
test cambia. En entrenamiento se calculan los vecinos ordenados por similitud y en test se ob-
tiene una lista de articulos recomendados ordenados de mayor a menor, empleando el método
de predictInteraction como se hacia para prediccién de rating. Posteriormente, se podra llamar
a cualquier métrica de ranking con las listas de los elementos de test y los elementos recomenda-
dos. Para automatizar ambos tipos de métricas, se encuentra la clase EvaluatorUtils.java, en el
paquete system /eval. Esta clase permitira obtener el listado de articulos recomendados por cada
usuario, asi como una bean que contendra el resultado de todas las métricas implementadas.

Por ultimo, a la hora de transformar los datos implicitos a explicitos, se ha creado una clase
que por cada usuario, obtiene el articulo con més visionados/consumiciones. Una vez obtenido
dicho valor, por cada articulo que ha consumido, se calcula la nota transformada multiplicando el
namero de visionados de dicho articulo por cinco (si la escala es 1-5) dividiéndolo por el nimero
de visionados del item més consumido. Dado que dicha divisiéon puede no ser exacta, se cogera
el techo de dicho resultado. Este método esta basado en la transformacion explicada en [14].

3.4. Desarrollo y codificacién

El desarrollo del proyecto comenzé con la implementacion de las estructuras mencionadas
en el apartado anterior. Se comenzd con las béasicas, las tablas hash y las listas doblemente
enlazadas. Posteriormente se cred la estructura de arboles, desde las clases mas generales hasta
las mas especificas. Una vez creadas las estructuras més importantes, se cre6 el paquete con los
algoritmos de similitud. Todos estos algoritmos se encuentran en la clase Similarity. En concreto
se incluyen:

= Correlacion de Pearson esténdar: version de correlacion de Pearson explicada en ecua-
cion (2.12). Recibe dos estructuras de tipo general que almacenan los items o usuarios de
dos elementos distintos.

= Correlacion de Pearson union: versiéon modificada de la anterior en la que consideramos el
conjunto de unién de los dos elementos. Es decir, en caso de estar basado en usuario, en
lugar de considerarse el conjunto de items de la interseccion, se consideran los articulos que
forman la union entre los votados por los dos usuarios. Aquellos items de un usuario que no
hayan sido ponderados por el otro y viceversa, se ponderan como el valor por defecto. En
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el caso de estar basado en articulos, funciona de igual manera, pero obteniendo el conjunto
de unién entre articulos.

= Similitud coseno estandar: version implementada segiun lo explicado en ecuacion (2.10).
Recibe los conjuntos de articulos de dos usuarios o el conjunto de usuarios de dos articulos.

= Similitud coseno union: al igual que la versién de Pearson union, esta segunda implemen-
tacion opera con el conjunto de unioén, no el de interseccion.

Se habia pensado en un principio el considerar en lugar del conjunto de interseccién o de
unién entre dos elementos, considerar el total de los elementos del sistema. No obstante, esta
alternativa fue rechazada debido al coste de memoria y ejecucién que suponia. Igualmente, su
resultado en algunos experimentos preliminares no diferia a los métodos de unién.

Ademaés, también se ha llevado a cabo la programacion de un predictor de referencia (ex-
plicado en la formula 2.14) que permite operar de cuatro maneras diferentes. La primera de
ellas devuelve siempre la media del total de articulos. La segunda, devuelve la media total de
articulos del sistema suméndole el sesgo del usuario. Una tercera que calcula la media total de
los articulos, sumandole el sesgo del articulo a predecir y una conjunta que para un determinado
articulo y un usuario, devuelve la media total del sistema sumandole ambos sesgos.

Por dltimo, se ha probado un nuevo algoritmo para calcular la similitud entre dos usuarios
que no es una métrica estandar de la literatura (es, por tanto, hasta donde sabemos, algo
novedoso en el area). Este algoritmo es la longitud de la subcadena comtn mas larga Longest
Common Subsequence (LCS) en inglés, explicado en 2.2.2. Este algoritmo generaba una matriz
bidimensional con los caracteres de las dos cadenas. La funciéon empleada para rellenar dicha
matriz es la siguiente:

0 sii=0 0 j=0
Cli,jl={Cli—1,j-1]+1 sii,j>0yX; =Y (3.1)

Para aplicar este algoritmo a recomendacion, es necesario efectuar una transformacion en los
datos del sistema. Se realizaré la explicaciéon para un sistema basado en usuarios, pero en caso
de ser un sistema basado en articulos, la aproximacién es simétrica.

Una primera alternativa es considerar al usuario © como una cadena de caracteres con lo
items que ha puntuado y aquellos items que no haya puntuado, aparezcan con un caracter
especial. Si un usuario ha puntuado los items 1,24 y 7 de un total de 7 items en la base de
datos, la cadena resultante seria: 12-4-7. Esta representaciéon tiene varios problemas:

= La mayor parte de los usuarios no habran ponderado casi todos los articulos, por lo que la
mayoria de los caracteres de las cadenas seran caracteres comodines, obteniéndose simili-
tudes entre usuarios que han votado pocos articulos.

= No se hace referencia a los ratings de los items. Dos usuarios pueden haber consumido los
mismos items pero los pueden haber ponderado de forma muy distinta.

= Desperdicio de memoria almacenando caracteres comodines.

Los dos primeros problemas se pueden solucionar si se ignoran los caracteres comodines
(efectuando una modificacion en el algoritmo LCS) y concatenando al identificador del item su
nota. Es decir, para el usuario anterior, si puntué el item 1 con un 5, el 2 con un 3, el 4 y el 7
con un 2, la cadena serfa: 1523-42-72. No obstante sigue habiendo varios problemas:
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= Mayor complejidad modificando el algoritmo debido a los caracteres que deben ser igno-
rados para crear correctamente la matriz.

= De nuevo, desperdicio de memoria almacenando caracteres comodines.

Por esta razoén, se optd por la siguiente alternativa: cada usuario tiene una lista de enteros
que corresponden con cada {tem que ha puntuado. Cada elemento de dicha lista es el ID del item
multiplicado por un valor sumado a la nota ponderada (se ha empleado una multiplicaciéon por
el valor 100), de manera que se obtenga una biyeccién que nos permita obtener la representacion
del item y su rating a partir de estos datos, o viceversa a partir de la representacion. Si se
mantiene la cadena de caracteres, seria muy costoso modificar el algoritmo para operar bien con
esa representacion de datos. De esta forma, adaptar el algoritmo de la subcadena comtn mas
larga es sencillo (una cadena de caracteres se puede interpretar como una lista, por lo que de
igual manera se puede trabajar con una cadena de enteros). Se ahorra en espacio (no es necesario
anadir caracteres extra) y se ahorra en tiempo de computacion (trabajar con enteros es menos
costoso que hacerlo con cadenas).

A la hora de comparar las métricas estandar con la aplicacion del algoritmo de la subcadena
comiin mas larga, se efecttian los mismos pasos, menos en la etapa de train. Esto es debido a que
las demas meétricas (Pearson, coseno y sus variantes) realizan la misma transformacion de los
datos, pero en LCS esta transformacion es diferente. En LCS, cada {tem debe ser transformado a
un entero junto con su nota para permitir el calculo de LCS, como se ha explicado previamente.

Por otro lado, al igual que en Pearson se pueden eliminar los vecinos que tengan una similitud
negativa [9], en LCS no puede haber tal restriccion ya que los valores devueltos estan entre 0y la
longitud maxima. No obstante, si se pueden eliminar aquellos vecinos que tengan una longitud de
subcadena corta en funcion de algin parametro (por ejemplo, no considerar similares aquellos que
no tengan minimo una coincidencia de 10 elementos). Ademés es posible ser menos restrictivo
con el algoritmo LCS a la hora de considerar cuando dos caracteres son iguales. Debido a la
transformacién que se ha realizado a arrays de enteros, se puede considerar que dos ratings son
iguales si, por ejemplo, en lugar de estar ponderados con la misma puntuacién, estan ponderados
con una diferencia de 1 (si un usuario ha votado un item con un 4 y otro con un 5, se podria
considerar que dichos usuarios han votado el item de la misma manera); para esto, basta con
redefinir lo que significa la igualdad en el algoritmo (A.6) o en las ecuaciones que lo definen
(2.1 y 3.1). En los experimentos probaremos estas variantes para comprobar su impacto en el
algoritmo. No obstante, no es la tnica forma de operar con LCS. Esta aproximacién, dependiendo
del orden de los datos, puede resultar equivalente a la obtencién del conjunto de articulos que
han sido puntuados por ambos usuarios de la misma manera (conjunto de interseccion).

Una posible alternativa es, tener en cuenta la fecha del visionado del articulo (timestamp).
El orden de las cadenas a comparar, podria ser en funcién de la nota y en caso de empate, dicho
valor de tiempo. Por ejemplo, si un usuario ha votado el articulo 1 y 2 con un 5, el articulo 3
con un 3 y el 4 con un 4 y ha consumido los articulos en ese orden, la cadena resultante, seria
(aplicando el multiplicador) 105,205,404 y 303. Por otro lado, si un segundo usuario ha votado
tinicamente el articulo 1 y el articulo 2, pero el segundo lo consumi6 antes que el primero, el
orden quedaria 205 y 105. Obtiendo el LCS de ambos usuarios utilizando la fecha, el resultado
seria 1 y no 2, como seria si se ordenara por el ID del item. En lugar del tiempo de consumiciéon
del articulo, podria emplearse también la media del usuario al género de dicho articulo.

24 CAPITULO 3. SISTEMA, DISENO Y DESARROLLO



Experimentos realizados y resultados

4.1. Pruebas Unitarias

Para comprobar el correcto funcionamiento de los algoritmos implementados, se han creado
clases de test JUnit tanto para los algoritmos de similitud (LCS, Pearson, coseno ...) como para
las estructuras implementadas y las métricas de ranking. Todas las clases de test se encuentran
en el directorio de tfg/test. Por otro lado, también se han realizado pruebas sobre el rendimiento
de algunas estructuras con parametros variables (ver anexo C).

4.2. Datasets

En cuanto a las pruebas del sistema completo, se ha empleado el conjunto de datos de
Movielens. En un principio se queria emplear también el dataset de Lastfm (para el cual se
implementaron métodos de transformacion de datos implicitos a explicitos), pero debido a pro-
blemas para ejecutar los resultados, s6lo se ha podido trabajar de manera completa con el de
Movielens. Este dataset se compone de 100.000 registros (943 usuarios y 1682 articulos tnicos)
cada uno de ellos con cuatro campos, el id del usuario, el id del item, el valor dado por ese
usuario a ese item entre 1 y 5 (variable discreta) y el instante de tiempo en que el se produjo
esa votacién; este altimo campo no se considerara en los experimentos.

4.3. Descripcion y resultado de las pruebas

Aunque en un principio pueda parecer que los SR basados en vecinos sélo tengan el pardmetro
de vecinos para configurar, esto no es asi. Hay otros aspectos a tener en cuenta, entre los que
destacan:

= Forma de ponderar los ratings. Para un determinado ntimero de vecinos, se puede con-
siderar que todos ellos son vecinos iguales (aplicando una media ponderada). Pero otra
alternativa es multiplicar el rating del vecino por su similitud, segtun la férmula 2.3.
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= Algunos vecinos pueden tener similitudes negativas o demasiado bajas en algunos algo-
ritmos (como la correlacion de Pearson). Aunque las férmulas comentadas en la seccion
anterior operan bien con dichos valores, puede ser ttil eliminar dichos vecinos ya que no
proporcionan informacién valiosa para los calculos y s6lo generan ruido.

» En algunas ocasiones no es posible mantener en entrenamiento todos los vecinos del usuario,
y por lo tanto se hace un ntmero distinto de vecinos para entrenamiento que para test.

» En [9], la media en la féormula de la Correlacién de Pearson se calcula con el total de
los articulos puntuados por el usuario, en cambio, también seria posible obtener la media
tinicamente con aquellos articulos que han sido puntuados por ambos usuarios, como en el
ejemplo mostrado en [15]. Algunas herramientas, como mahout también trabajan de esta
manera !.

= Aplicacién de alguna medida de normalizacién. Aunque no sea estrictamente obligatorio,
en el libro estudiado [9] se recomienda aplicar alguna medida como mean centering o z-score
(2.5 y 2.7) para mejorar los resultados.

= Valor por defecto en caso de no encontrar vecinos. Pudiera ocurrir que en conjunto de
test apareciesen usuarios o articulos que no existiesen en el conjunto de train. No hay una
forma general de tratar estos casos. Algunos recomendadores devuelven la media total de
los items y otros una variable de error, ignorando dicho elemento de test.

= Predicciones fuera de rango. Es posible que en funciéon de los algoritmos empleados y del
método de normalizacién, algunos ratings predichos estén fuera del rango del sistema. Si
por ejemplo, las notas de los articulos estan en el intervalo [1,5], es posible que la nota
predicha sea superior a 5 o inferior a 1. En ese caso, se pueden acotar los resultados
devueltos.

En el caso del sistema desarrollado los ratings son ponderados. Es decir, los vecinos con una
similitud mayor serdn més importantes que otros cuya similitud sea mas baja. Se haran pruebas
tanto con similitudes negativas como cuando sblo se consideren las positivas, para evaluar su
impacto. En cuanto a la normalizacién, la aplicacién soporta ejecuciones tanto con el mecanismo
de mean centering la forma estandar. Las diferencias entre dichas alternativas seran comparadas
en esta seccion. En caso de que no se pueda devolver un rating predicho (se devuelva NaN), se
admitird poner tanto un valor por defecto como ignorar dicho item del conjunto de test. Por
altimo, los ratings devueltos no estaran acotados en su rango original ni tampoco se hard un
filtrado de vecinos en entrenamiento.

En cuanto a las pruebas, se van a efectuar comparaciones entre la correlaciéon de Pearson,
similitud coseno (tanto la normal como las del conjunto de unién), predictores base y el algoritmo
de la longitud de la subcadena comtn mas larga, tanto para predicciones de rating como de
ranking. También se analizara tanto la memoria como los tiempos de ejecucién de las pruebas a
la hora de almacenar los datos en cada estructura.

4.3.1. Resultados Movielens

Se dejara un 80 % de los datos para entrenamiento (train) y un 20 % para test, y este proceso
se repetira 5 veces (trabajaremos, por tanto, con 5 folds). Asimismo, los resultados de las métricas
de evaluacién serdn una media de los resultados entre los 5 ficheros de test.

! https://github.com/apache/mahout/blob/master/mr/src/main/java/org/apache/mahout/cf/taste/impl/
similarity/AbstractSimilarity.java
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Para comparar el rendimiento de las estructuras de datos para Movielens, se han realizado
pruebas empleando la misma estructura en todas las etapas de la aplicacion, es decir, si se
empleaban tablas hash en una estrategia basada en usuarios, tanto los articulos como los usuarios
eran almacenados en estas estructuras y cada usuario, ademés mantendria una tabla hash del
tamano especificado para almacenar los articulos ponderados (en caso de ser basado en articulos,
serfan los articulos los que mantendrian una tabla hash de usuarios). Esto se ha hecho con todas
las estructuras implementadas empleando todas las combinaciones de Pearson y coseno.

Structure Load training memory Load training time Training memory

Binary search tree 1,96

Red-black tree 71,82 312,64
Order statistic tree 71,82 304,63
Double linked list

o —
Hash table (list) 9,40
Hash table (red-black tree) Nan

Btree

Figura 4.1: Comparativa entre las estructuras desarrolladas ejecutando la obtencién de listas
de recomendaciéon por cada usuario. Tiempo en segundos y memoria en megabytes. Sin lazy
instantiation. BTree con T = 3.

En esta primera aproximacion (4.1), se vio que las tablas hash consumian mucha mas me-
moria que el resto de las estructuras y que ademas, eran las que tardaban maés tiempo. Esto se
debia a la reserva de memoria de cada tabla de cada usuario para la totalidad de articulos. El
tiempo que tardaban en las etapas de train y de test era mayor que en otras estructuras debido
a que recorria todas las posiciones de la tabla hash aunque no tuvieran datos. Ademaés, en este
tipo de aplicaciones, por lo general, los usuarios no han votado todos los articulos que hay en el
sistema, por lo que es un desperdicio de recursos emplear esta configuraciéon de estructuras.

Por otro lado, a la hora de leer los usuarios del fichero de entrenamiento, se procedia a crear
un nuevo elemento y a insertarlo en caso de que no estuviese ya en el sistema. Esto puede resultar
ineficiente si se crea el objeto del elemento completo. Debido a esto, se cambid este mecanismo
empleando la estrategia conocida como lazy instantiation. Esta estrategia crea la informacion
justamente necesaria del objeto y después termina su creacién en caso de ser necesario. Como
para comprobar si un usuario estd en el sistema, s6lo necesitamos su identificador, basta con
guardar el id y en caso de que no esté, terminar la reserva de los datos.

La segunda prueba se realiz6 implementando esta alternativa (imagen 4.2) y se obtuvo una
mejora de memoria del 14 % en todas las estructuras leyendo el fichero de entrenamiento (menos
en las tablas hash que el porcentaje llega casi al 90 %). Ademaés, viendo la problematica de
reservar para todos los articulos, se decidi6 que cada usuario tuviese una tabla hash de 23
posiciones (un array de 23 listas o arboles para resolver las colisiones). En la figura 4.2 se
pueden ver los resultados tras aplicar “lazy instantiation” para todas las estructuras y cuando
para las tablas hash se hace la distincién del tamano 23 y del tamano total de articulos. Las
tablas que emplean un tamafio de 23 consumen bastante menos memoria (en la parte de lectura
entrenamiento, hasta un 70 % y en el entrenamiento un 65 %, para las tablas basadas en listas).
El tiempo, aunque en menor medida, también consigue una mejora importante.

No obstante, las tablas hash implementadas no dejan de ser una implementaciéon muy basica.
En algunos lenguajes de programacion, las tablas hash son implementadas con un tamano pe-
queno fijo y a medida que se va llenando, se crean otras tablas hash més grandes y se le anaden
los datos de las tablas anteriores (rehashing). Aunque pueden ser costoso las sucesivas creacio-
nes, compensaria ya que hay muchos usuarios con pocos datos y no siempre seria necesario el
rehashing. Un estudio més completo sobre estas estructuras se puede encontrar en el anexo C.
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Structure Load training memory |Load training time |Training memory |Trainir|g time |

Binary search tree

Red-black tree

Order statistic tree

Double linked list

Btree

Hash table (23 lists)

Hash table (23 red-black trees)
Hash table (list)

Hash table (red-black tree)

Figura 4.2: Comparativa entre las estructuras desarrolladas ejecutando la obtenciéon de listas
de recomendacién por cada usuario. Tiempo en segundos y memoria en megabytes. Con lazy
instantiation.

En la imagen superior, el arbol B siempre se inicializa con un T=3 (5 claves, 6 hijos como
méximo). La etiqueta hash table (list) hace referencia al empleo de listas en la tabla hash y
hash table (tree) a arboles. El 23 indica el tamano de la tabla que almacena los articulos de los
usuarios.

A continuacion, mostramos las predicciones de rating usando métricas de error (valores mas
bajos son mejores). En todas las figuras, en caso de que la nota de algin item del conjunto
de test no pueda ser predicha, serd descartado del conjunto de test, esto nos permite comparar
la efectividad real de los recomendadores utilizados, en vez de utilizar cualquier otro valor por
defecto. Primero, comparamos los cuatro predictores base.

1.14 T T T T T T T

112 |- -

1.08 |- -1

RMSE

1.04 -

1.02 - -1

0.98 |- -

0.96 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400

NEIGHBOURS
baselineitembias — -~ baselinesystembias ------ baselineuserbias

baselinebias

Figura 4.3: Comparativa de los cuatro predictores base.
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De entre los cuatro predictores base, el etiquetado como baselinebias es el que obtiene mejores
resultados. Dicho predictor es el que, recibiendo un usuario y un articulo, devuelve la media de
los articulos totales, suméndole tanto el sesgo de dicho usuario como el sesgo de dicho item.
El predictor baselineitembias es el que le suma el sesgo del articulo a predecir con el total del
sistema, el baselinesystembias es el que devuelve tinicamente la media de los articulos del sistema
y el baselineuserbias devuelve la media de los articulos suméndole el sesgo del usuario. Dado
que el predictor baselinebias es el mejor, sera el empleado para compararlo con la correlaciéon de
Pearson, la similitud coseno y el algoritmo de la longitud de la subcadena comtn mas larga.

1.9 T T T T T T T

w
2 14} -
o
13 | —
12 - —
1.1 E
L= — =
0.9 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
NEIGHBOURS
baselinebias LCS-1/1UBStd PearsonPosNormalUBStd PearsonPosUnion3UBStd
CosineNormalUBStd LCS30/0UBStd ——— CosinePosUnion3UBStd PearsonUnion0UBStd
CosinePosNormalUBStd - - - - LCS30/1UBStd - - - - CosineUnion3UBStd - - - - PearsonUnion3UBStd
LCS-1/0UBStd PearsonNormalUBStd PearsonPosUnion0UBStd

Figura 4.4: RMSE para distintos vecinos con la estrategia basada en usuarios.

En la imagen superior se comparan los resultados de los algoritmos implementados basados
en usuario y sin ninguna normalizacién. Las tres versiones de Pearson hacen referencia a: la apli-
cacion de Pearson con el conjunto de union usando como valor por defecto 0 (PearsonUnion0)
o valor 3 (PearsonUnion3), el algoritmo normal (PearsonNormal); ademéas, como ya vimos se
puede aplicar la variacion en la que al algoritmo normal se eliminan los vecinos negativos (Pear-
sonPosNormal), junto con sus distintas combinaciones (por ejemplo PearsonPosUnion0 indica
que coge el conjunto de union con valores 0 y ademés so6lo los vecinos positivos). El algoritmo
del coseno es equivalente, siendo las versiones el coseno normal y el coseno union con un valor
por defecto de 3. Por tdltimo, en el algoritmo LCS tenemos también varias implementaciones.
En todas ellas el primer niimero hace referencia al niimero minimo de caracteres necesarios para
considerar un vecino como préximo y el segundo ntmero indica la desviaciéon aceptada entre
distintos ratings para un mismo item. De esta forma, el algoritmo etiquetado como LCS30/0
considera que en la subcadena comin no puede haber diferencias de ratings y ademas cualquier
vecino que tenga 30 o més elementos en comtn pueda considerarse valido.

CAPITULO 4. EXPERIMENTOS REALIZADOS Y RESULTADOS 29



Estudio y aplicacion de algoritmos y estructuras de datos a los Sistemas de Recomendacion

En cuanto a los resultados mostrados, se puede ver como esta primera comparacion de algo-
ritmos no es capaz de batir al predictor base, aunque el algoritmo de la longitud de la subcadena
comun més larga es el que més se aproxima. Por otro lado, resalta que la correlaciéon de Pearson
con muchos vecinos tenga el peor comportamiento. De hecho, cuantos mas vecinos empiezan a
considerarse, el error contintia aumentando. Esto es debido a que toma en consideraciéon todos
los vecinos, incluso aquellos con similitudes negativas y termina siendo contraproducente. Se
puede observar que el error de la versiéon de Pearson que s6lo considera vecinos positivos es mu-
cho menor. Aun asi, esta comparacion ha sido realizada basada en usuarios y sin aplicar ningin
algoritmo de normalizacién. La siguiente figura muestra los mismos algoritmos, aplicando sobre
ellos la normalizacién de mean centering.

0.99 T T T T T T T

0.985 - \ -

0.98 - -

0.975 [ ]
097 |- \ ]

0.965 - -

RMSE

0.96 -

0.955 -

0.95 |-

0.94 - —
0.935 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
NEIGHBOURS
baselinebias LCS-1/1UBMC PearsonPosNormalUBMC PearsonPosUnion3UBMC
CosineNormalUBMC LCS30/0UBMC ———  CosinePosUnion3UBMC PearsonUnionOUBMC
CosinePosNormalUBMC - - - - LCS30/1UBMC - - - - CosineUnion3UBMC - - - - PearsonUnion3UBMC
LCS-1/0UBMC PearsonNormalUBMC PearsonPosUnionOUBMC

Figura 4.5: RMSE para distintos vecinos con la estrategia basada en usuarios con mean centering.

Hay tres cuestiones a tener en cuenta en esta grafica. La primera es que la mayoria de los
algoritmos superan al predictor base salvo una combinacién de LCS. El mejor en este caso es el
algoritmo de Pearson con Union de 3. El segundo aspecto es que parece ser que algunos de ellos
encuentran un pico de vecinos (sobre 30) como valor 6ptimo de error. La tltima cuestion es que
la normalizaciéon mediante mean centering produce resultados mucho mejores que la estrategia
basada en usuarios estandar.

n étri ITor, cuan AS cer ¢ lan redi r nor penalizacion
En las métricas de error, cuanto maés cerca esté la nota predicha de la real, menor penalizacié
habra (es peor predecir un 5 cuando en realidad la nota de usuario es un 3, que predecir un 4).
Por esta razon, si las predicciones se “centran” en la media del usuario, sera maés dificil obtener
predicciones alejadas al historial del usuario, reduciendo en parte el error.

Comprobaremos ahora si dicho comportamiento se mantiene con las estrategias basada en
articulos y, si ademas, la estrategia basada en articulos obtiene mejores resultados que la estra-
tegia basada en usuarios. Como antes, primero se mostraran los algoritmos estandar y después
con la mejora de mean centering.

30 CAPITULO 4. EXPERIMENTOS REALIZADOS Y RESULTADOS



Estudio y aplicacion de algoritmos y estructuras de datos a los Sistemas de Recomendacion
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Figura 4.6: RMSE para distintos vecinos con la estrategia basada en articulos.
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Figura 4.7: RMSE para distintos vecinos entre con la estrategia basada en articulos mean cen-
tering.
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En el caso de la imagen 4.6, al igual que ocurria para el caso basado en usuarios, ninguno
es capaz de ganar al predictor base que suma los sesgos, aunque muchos de ellos estdn muy
cercanos, mas que en la figura 4.4 anterior. No obstante, se pueden observar similitudes ya que
los algoritmos de Pearson (Union0, Union3 y normal, con vecinos negativos) son los peores.

En el caso de la estrategia basada en articulos y con mean centering (figura 4.7), la mayoria
de los algoritmos superan al predictor base, siendo el algoritmo de Pearson sin vecinos negativos
con el conjunto de union 3, el mejor de todos ellos. Ademas, comparando con la grafica 4.5,
se puede ver como la estrategia basada en articulos obtiene mejores resultados de RMSE que
la estrategia basada en usuarios. En general, los resultados son acordes con lo comentado en
el estado del arte. Por un lado, el empleo de la estrategia basada en articulos produce unos
mejores resultados que la basada en usuarios y por el otro, el empleo de algtin mecanismo de
normalizacién reduce en parte el error de las predicciones sin normalizar.

A continuacién, comprobamos el comportamiento de estas medidas de similitud en las mé-
tricas de ranking (en este caso, valores mas altos son mejores). Para comparar estas métricas,
hemos eliminado del conjunto de test aquellos items que no han sido puntuados por el usuario
con mas de un 4. Esto se ha hecho asi ya que un articulo que haya sido puntuado con un 1 o un 2
realmente no es un articulo relevante para el usuario. Ademaés, si un articulo no podia predecirse,
no se anadia al conjunto de los recomendados. Debido al tamafio de las imagenes, se han colocado
en el Anexo B. Aunque todas los resultados estan entre rangos validos (las métricas de ranking
deben estar siempre entre 0 y 1), son unos resultados bastante bajos. Segtn lo explicado en el
apartado 3.3, los elementos devueltos para estas métricas son los {ftems que no ha consumido el
usuario en train ordenados de manera decreciente (los que potencialmente puedan ser puntuados
mejor por el usuario van primero). No obstante, el usuario no ha ponderado tantos items como
en un principio pueda parecer y muchos de los articulos recomendados, a pesar de que puedan
tener buena nota por parte del usuario, por lo general no estaran en el conjunto de test, dando
lugar a unos resultados muy bajos. Para resaltar esto, se ha anadido un baseline aleatorio (para
cada articulo a predecir, se devuelve un valor aleatorio entre 1 y 5), que pone de evidencia lo
dificil que resulta predecir en este contexto.

Los predictores base que devuelven la media total de los articulos junto con la que devuel-
ve la media de los articulos mas la media del usuario (baselinesystembias y baselineuserbias),
devuelven la misma nota para todos los articulos (dependiendo de cada usuario en el caso del
baselineuserbias). Esto hace que no sean recomendadores adecuados para estas métricas. No obs-
tante, hay un algoritmo que consigue resultados bastante buenos: el LCS30/0IBMC; a pesar de
que otras configuraciones del algoritmo LCS obtienen resultados bastante malos (incluso peores
que el aleatorio), por lo que se puede observar que los distintos parametros son muy impor-
tantes para conseguir resultados positivos. Dentro de las métricas estdndar, PearsonPosNormal
también obtiene buenos resultados. Por otro lado, se puede observar cémo en la imagen relativa
a Recall@1000 (B.6), los resultados son los mas altos. Es facil ver segtin 2.18 que en caso de
devolver el total de articulos del sistema, se obtendra un valor de 1. En este caso, el valor més
alto (0,5668) no esta cerca del 1 debido a que no estamos devolviendo todos los articulos (1000 de
los 1682 articulos que hay) y ademas, que aquellos cuya nota no se puede predecir, no se afiaden
a la lista de recomendados. Por otro lado, como se ha comentado, resulta sorprendente que el
algoritmo de la subcadena comiin mas larga, con la estrategia basada en articulos, obtenga los
mejores resultados en casi todas las métricas.

En las imégenes B.8 y B.9 se pueden ver los datos mostrados en la imagen B.1 en forma
de curvas. En concreto, esta métrica que tiene en cuenta el orden de preferencia del usuario
(cuanto mas coincida el orden de los articulos recomendados con el orden de los articulos reales
en funcion de su nota, mejor), unido a que los articulos recomendados que no estan en test seran
considerados con relevancia 0, hace que en el momento en el que haya articulos recomendados
que no han sido puntuados, el resultado baje abultadamente.
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Disponer de un sistema de recomendacién ttil es algo indispensable para las empresas que
venden sus productos a través de Internet. Cada vez mas tiendas online incorporan dichos
programas para facilitar al usuario la eleccion de los productos en funcion de sus intereses [16].
Como se comenté anteriormente, buenas recomendaciones se traducen facilmente tanto en el
mantenimiento como en la aparicién de nuevos clientes. Por esta razén, es conveniente continuar
innovando para ofrecer a los clientes el mejor servicio posible.

A lo largo de este trabajo se han ido desarrollando las ideas fundamentales de los sistemas
de recomendacion. Ademés de haber programado un recomendador desde el principio (junto
con algunas estructuras de datos), se ha probado un nuevo algoritmo que nunca antes se habia
aplicado en recomendacién, el algoritmo de la subcadena comtn més larga, junto con pardme-
tros configurables para poder realizar distintas predicciones. Se ha demostrado, en vista de los
resultados obtenidos, que es posible aplicar algoritmos generales para un problema especifico
como es el de recomendaciéon. No obstante, habré que hacer modificaciones puntuales a dichos
algoritmos para adaptarlos satisfactoriamente (como el caso de transformacion de los datos de
cadenas a enteros en LCS). Como trabajo futuro se ha pensado en continuar con esa idea y apli-
car otros algoritmos y estructuras conocidos a los sistemas de recomendacién. Ademaés, se han
hecho pruebas de las distintas estructuras de datos estudiadas y coémo afectan en el rendimiento
(en términos de tiempo de ejecucion y memoria) de los sistemas de recomendacion. Como re-
sultado de esto, se ha publicado un articulo en una conferencia [1| resumiendo los experimentos
que aqui se han presentado.

Un trabajo futuro que puede resultar interesante es el problema del conjunto de cobertura,
explicado en ([8, pp. 1117-1122]). Dado un conjunto de elementos (universo) y n conjuntos, el
problema consiste en detectar el menor nimero de conjuntos cuya uniéon contenga todos los
elementos del universo dado. No obstante, este problema es NP-Completo, por lo que no se
ha encontrado el algoritmo 6ptimo que sea capaz de resolver este problema. A pesar de esto,
existen aproximaciones que son capaces de devolver resultados cercanos a los 6ptimos. Aplicado
a los sistemas de recomendacién, seria posible almacenar a los items como conjuntos y a los
usuarios como elementos de dichos conjuntos. Al ejecutar el algoritmo, podriamos determinar
las peliculas mas populares entre el conjunto de peliculas totales obteniendo el minimo ntmero
de peliculas que hayan sido votadas por la mayoria de los usuarios.
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Otro algoritmo potencialmente 1til es el de OS-Select, que permite en un arbol rojo-negro
estadistico obtener el i-ésimo elemento en un recorrido en orden. Aplicado a sistemas de reco-
mendacion, a la hora de recomendar a un usuario un cierto item, se puede tener almacenado los
articulos ponderados por el usuario en forma de arbol, elegir mediante OS-Select los k elementos
mejor ponderados y obtener los articulos mas similares a dichos elementos de manera rapida.

Una estructura de datos eficiente, junto con una representaciéon acertada de los datos a
calcular, también se traduce en una mejora de rendimiento en el procesamiento de los datos, por
esta razon, serfa conveniente disefiar una estructura especifica para estos sistemas. Por ejemplo,
en el sistema desarrollado, cuando se calculaba la similitud entre dos usuarios (u y v), ésta se
calculaba dos veces, una cuando se calculaba u con v y otra cuando era v con u. Si hubiese alguna
forma de almacenar los datos de forma distinta, no seria necesario volver a calcular dicho valor.
Otra opcion, seria una estructura probabilistica. En muchos casos, los usuarios de un sistema
tienen comportamientos muy dispares. Unos acceden para recibir recomendaciones de manera
muy frecuente y otros en intervalos muy puntuales. En lugar de cargar todas las posibilidades
en memoria, seria interesante mantener tinicamente aquellos que tengan mas probabilidad de
entrar en el sistema y de esta manera agilizar las bisquedas.

Asimismo, este trabajo sélo ha sido una introduccién a estos sistemas. A pesar de haber
comentado de manera general las caracteristicas de los distintos tipos de sistemas de recomen-
dacién, solo se ha efectuado una investigaciéon de técnicas de filtrado colaborativo basadas en
vecinos. Seria conveniente hacer una investigacion en otras aproximaciones, como los métodos
basados en factorizaciéon de matrices o directamente ampliar los conocimientos de los sistemas
recomendacién investigando sobre los basados en contenido o basados en comunidad.

Por altimo, la URL del repositorio donde se encuentra el codigo fuente del sistema desarro-
llado es la siguiente: https://bitbucket.org/PabloSanchezP/dt4recsys
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NIL 2 NIL NIL 7 9 NIL NIL
NIL NIL NIL NIL NIL 11

NIL NIL

Figura A.1: Ejemplo de arbol rojo-negro.

EIREN \@jso

[1[2]4] [10]11] (2021 ] [31[33]35] [40][43] [56][57][60] [90]99 |

Figura A.2: Ejemplo de arbol B con t = 3.

function INCREASE KEY(Heap, i,key)
if key < Heapli] then
return Error
end if
Heapli] + key
while i > 1 and Heap[parent(i)] < Heapli] do
swap Heapli| with Heap|parent(i)]
i < parent(7)
end while
end function

Figura A.3: Incrementar clave en una cola de prioridad maxima.
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function MAKESET(x)
T.p—x
x.rank =0
end function
function UNION(x)
Link(findSet(z), findSet(y))
end function
function LINK(x,y)
if z.rank > y.rank then
Yyp
else
T.p Yy
if x.rank == y.rank then
y.rank < y.rank + 1
end if
end if
end function

function FINDSET(x)
if x # x.p then
x.p + findSet(zx.p)
end if
return z.p
end function

Figura A.4: Principales operaciones de la estructura de conjuntos disjuntos con compresion de
caminos y uniétn por rango.

@ /3\ 17
(1) ()@
©

Figura A.5: Heap de Fibonacci. La raiz seria el elemento 3.
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function LCS(stringl, string2)
m < length(stringl)
n < length(string?2)
b+« [1..m,1..n]
¢+ [0..m,0..n]
¢ < Initialize0()
for i =1 tom do
for j =1 ton do
if stringl[i] == string2[j] then
cli,jl«cli—1,5—1]+1
bli, j] < LeftUp
else if c[i — 1,j] > ¢[i,j — 1] then

cli,j] < c[i — 1, 7]
bli,j] < Up
else
cli,j] < cli,j — 1]
bli, j| « Left
end if
end for

end for
return c and b
end function

Figura A.6: Longitud de la subcadena comtin més larga.

function PRINTLCS(b, stringl, i,j)
if i ==0 or j ==0 then
return
end if
if b[i, j] == LeftUp then
PrintLCS(b, stringl,i — 1,5 — 1)
print string|i]

else if b[i, j] == Up then
PrintLCS(b, stringl,i —1,7)
else
PrintLCS (b, stringl,i,j — 1)
end if

end function

Figura A.7: Obtener la subcadena comtn mas larga. En la primera llamada i y j deben ser la
longitud de la primera y segunda cadena, respectivamente.
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function MATRIXOPTIMALORDER(p)
n < p.length — 1
m < [l.n, 1..n]
s« [l.n—1,2.n]
for =1 ton do
mli,i] < 0
end for
for I =2 ton do
fori=1ton—1+1do
ji+li—1
mli, j] « oo
for k=1itoj—1do
q < m[ia k] + m[k + 17.7] + Di—1 * Pk * Pj
if ¢ < m[i,j] then

mli, j] < q
sli, j] < k
end if
end for
end for
end for

return m and s
end function

Figura A.8: Obtener el orden 6ptimo del producto de matrices.

function BFS(Graph,Node)
for each w in Graph.V do
u.v < notVisited , u.d < oo , u.p + null
end for
Node.v < visiting
Node.d < 0
Node.p < null
initQueue(Q)
AddQueue(Q, Node)
while EmptyQueue(Q) == false do
u < Extract(Q)
for each v adyacent to u do
if v.v == notVisited then
V.0 = visiting

v.d=ud+1
v.p=1u
AddQueue(Q,v)
end if
end for
u.color = visited
end while

end function

Figura A.9: Busqueda primero en anchura.
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function DFS(Graph)
for each u € Graph.V do
u.v < notVisited , u.p < null
end for
t<+0
for each u € Graph.V do
if u.v == notVisited then
DFSVISIT (u, Graph)
end if
end for
end function

function DFSVISIT(Node, Graph)
Node.v < visiting
t+—t+1
Node.d + t
for each v adyacent to Node do
if v.v == notVisited then
v.p + Node
DFSVISIT (v, Graph)
end if
end for
Node.v < visited
t+—t+1
Node.f «t
end function

Figura A.10: Busqueda primero en profundidad.

function D1IJKSTRA(Graph, Node)
for each w in Graph.V do
u.v < notVisited , u.d < oo , u.p + null
end for
initQueue(Q)
Node.d + 0
AddPQueue(Q, Node)
while EmptyQueue(Q) == false do
w <+ Extract PQueue(Q)
if w.v == false then
w.v < visited
for each z adyacent to w do
if z.d > w.d + c¢(w, z) then
z.d + w.d+ c(w, 2)
Z.p 4w
AddPQueue(Q, z)
end if
end for
end if
end while
end function

Figura A.11: Algoritmo de Dijkstra.
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Resultados Métricas de Ranking

A continuacién se muestran los resultados de las métricas de Ranking para el dataset de
Movielens. Los resultados han sido obtenidos siguiendo el mismo procedimiento que en rating
prediction (5 folds en cada uno de ellos, con un 80 % en el conjunto de train y un 20% en el
conjunto de test).
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Algorithm

baselinebias
baselinerandom
CosineNormallBMC
CosineNormallBStd
CosineNormalUBMC
CosineNormalUBStd
CosinePosNormallBMC
CosinePosNormalIBStd
CosinePosNormalUBMC
CosinePosNormalUBStd
LCS-1/0IBMC
LCS-1/0IBStd
LCS-1/0UBMC
LCS-1/0UBStd
LCS-1/11BMC
LCS-1/1IBStd
LCS-1/1UBMC
LCS-1/1UBStd
LCS30/0IBMC
LCS30/0IBStd
LCS30/0UBMC
LcS30/0UBStd
LCS30/1IBMC
LCS30/1IB5td
LCS30/1UBMC
LCS30/1UBStd
PearsonNormallBMC
PearsonNormallBStd
PearsonNormalUBMC
PearsonNormalUBStd

PearsonPosNormallBMC
PearsonPosNormallBStd
PearsonPosNormalUBMC
PearsonPosNormalUBStd
CosinePosUnion3IBMC
CosinePosUnion3IBStd
CosinePosUnion3UBMC
CosinePosUnion3UBStd
CosineUnion3IBMC
CosineUnion3IBStd
CosineUnion3UBMC
CosineUnion3UBStd
PearsonPosUnion0IBMC
PearsonPosUnion0IBStd
PearsonPosUnionQUBMC
PearsonPosUnionQUBStd
PearsonPosUnion3IBMC
PearsonPosUnion3IBStd
PearsonPosUnion3UBMC
PearsonPosUnion3UBStd
PearsonUnion0IBMC
PearsonUnion0IBStd
PearsonUnionOUBMC
PearsonUnion0OUBStd

PearsonUnion3IBMC
PearsonUnion3IBStd
PearsonUnion3UBMC
PearsonUnion3UBStd

10 Neighbours |20 Neighbours |30 Neighbours |40 Neighbours |50 Neighbours |100 Neighbours |150 Neighbours |200 Neighbours |400 Neighbours

0,0383

0,0096
0,0098

0,0051

0,0033

0,0024

0,0017

0,0155

0,0012
0,0098

0,0051

0,0033

0,0118

0,0024

0,0103 0,0075 0,0072 0,0061

0,0017

0,0155

0,0012

0,0063

0,0034

0,0118

0,0020

0,0103 0,0075 0,0072 0,0061

0,0019

0,0017

0,0017

0,0017

0,0130

0,0210

0,0031

0,0067

0,0032

0,0019

0,0243

0,0137

0,0013

0,0013

0,0015 0,0015

0,0051 0,0023

0,0062 0,0036 0,0026 0,0026 0,0027 0,0026 0,0026 0,0027 0,0028
0,0124 0,0056 0,0035 0,0027 0,0026 0,0040 0,0053 0,0062

0,0123 0,0049 0,0027 0,0015

0,0106 0,0083 0,0075 0,0072 0,0069 0,0072 0,0074 0,0062 0,0013
0,0069 0,0036 0,0030 0,0029 0,0029 0,0030 0,0032 0,0033 0,0035
0,0240 0,0137 0,0095 0,0074 0,0067 0,0070 0,0092 0,0106 0,0116
0,0028 0,0011

0,0112 0,0085 0,0081 0,0075 0,0072 0,0068 0,0065 0,0058 0,0012

Figura B.1: Resultados para NDCG@10.
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Algorithm 10 Neighbours |zo" ighbours |30" ighbours \40" ighbours \50N ighbours \mo" ighb ,\150" ighb ,|2oo" ighb ,|4oo" ighbours
baselinebias 0,2444

baselinerandom 0,1539

CosineNormallBMC 0,2503 0,2498 0,2490 0,2484 0,2479 0,2465 0,2460| 0,2458 0,2457
CosineNormallBStd 0,2334] 0,2308 0,2257 0,2215 0,2164 0,2024 0,1953 0,1922 0,1899
CosineNormalUBMC 0,2465 0,2448 0,2439 0,2430 0,2418 0,2386 0,2365 0,2352 0,2341
CosineNormalUBStd 0,2526 0,2532 0,2531 0,2523 0,2516 0,2492 0,2476 0,2467 0,2459
CosinePosNormallBMC 0,2503 0,2498 0,2490 0,2484 0,2479 0,2465 0,2460 0,2458 0,2457
CosinePosNormallBStd 0,2334] 0,2308 0,2257 0,2215 0,2164 0,2024 0,1953 0,1922 0,1899
CosinePosNormalUBMC 0,2465 0,2448 0,2439 0,2430 0,2418 0,2386 0,2365 0,2352 0,2341
CosinePosNormalUBStd 0,2526 0,2532 0,2531 0,2523 0,2516 0,2492 0,2476 0,2467 0,2459
LCS-1/0IBMC 0,2470 0,2480 0,2477 0,2473 0,2469 0,2462 0,2460 0,2459 0,2458
LCS-1/0IBStd 0,2260) 0,2270 0,2256 0,2235 0,2216 0,2153 0,2122 0,2109 0,2100
LCS-1/0UBMC 0,2467 0,2449 0,2431 0,2418 0,2406 0,2373 0,2356 0,2348 0,2342
LCS-1/0UBStd 0,2562 0,2538 0,2531 0,2522 0,2513 0,2486 0,2473 0,2466 0,2461
LCS-1/11BMC 0,2464 0,2477 0,2476 0,2473 0,2470 0,2464 0,2462 0,2461 0,2461
LCS-1/11BStd 0,2222 0,2253 0,2240 0,2223 0,2207 0,2145 0,2110] 0,2093 0,2082
LCS-1/1UBMC 0,2481 0,2463 0,2443 0,2429 0,2418 0,2378 0,2357 0,2346 0,2337
LCS-1/1UBStd 0,2528 0,2525 0,2519 0,2513 0,2507 0,2484 0,2472 0,2466 0,2461
LCS30/0IBMC 0,2415 0,2392 0,2387 0,2384 0,2382 0,2381 0,2381 0,2381 0,2381
LCS30/01BStd 0,2319 0,2283 0,2273 0,2268 0,2266 0,2265 0,2265 0,2265 0,2265
LCS30/0UBMC 0,0948 0,0941 0,0938 0,0937 0,0937 0,0936 0,0936 0,0936 0,0936
LCS30/0UBStd 0,0965 0,0959 0,0957 0,0957 0,0956 0,0956 0,0956 0,0956 0,0956
LCS30/1IBMC 0,2722 0,2696 0,2682 0,2674 0,2668 0,2662 0,2660 0,2660 0,2660
LCS30/11BStd 0,2515 0,2458 0,2435 0,2417 0,2405 0,2384 0,2381 0,2381 0,2381
LCS30/1UBMC 0,1615 0,1599 0,1588 0,1581 0,1576 0,1565 0,1563 0,1562 0,1562
LCS30/1UBStd 0,1646| 0,1640 0,1635 0,1630 0,1627 0,1620 0,1619 0,1619 0,1619
PearsonNormallBMC 0,2671 0,2695 0,2695 0,2690 0,2686 0,2675 0,2672 0,2671 0,2671
PearsonNormallBStd 0,1793 0,1930 0,2017 0,2072 0,2111 0,2223 0,2247 0,2243 0,2223
PearsonNormalUBMC 0,2132 0,2154 0,2164 0,2171 0,2175 0,2192 0,2194] 0,2186 0,2152
PearsonNormalUBStd 0,2584 0,2647 0,2674 0,2691 0,2705 0,2694 0,2592 0,2445 0,2086
PearsonPosNormallBMC 0,2669 0,2689 0,2685 0,2679 0,2676 0,2663 0,2660 0,2659 0,2659
PearsonPosNormallBStd 0,1769 0,1820 0,1846 0,1862 0,1871 0,1895 0,1903 0,1905 0,1906
PearsonPosNormalUBMC 0,2258 0,2298 0,2313 0,2322 0,2325 0,2329 0,2329 0,2328 0,2328
PearsonPosNormalUBStd 0,2418 0,2437 0,2443 0,2443 0,2442 0,2436 0,2432 0,2431 0,2430
CosinePosUnion3IBMC 0,2434 0,2439 0,2440 0,2437 0,2437 0,2439 0,2442 0,2441 0,2443
CosinePosUnion3IBStd 0,0708| 0,0647
CosinePosUnion3UBMC 0,2289 0,2314 0,2313 0,2312 0,2307 0,2305 0,2304] 0,2307 0,2311
CosinePosUnion3UBStd 0,2403 0,2447 0,2455 0,2460 0,2459 0,2461 0,2460| 0,2456 0,2444
CosineUnion3IBMC 0,2434] 0,2439 0,2440 0,2437 0,2437 0,2439 0,2442 0,2441 0,2443
CosineUnion3IBStd 0,0708] 0,0647
CosineUnion3UBMC 0,2289 0,2314 0,2313 0,2312 0,2307 0,2305 0,2304] 0,2307 0,2311
CosineUnion3UBStd 0,2403 0,2447 0,2455 0,2460 0,2459 0,2461 0,2460| 0,2456 0,2444
PearsonPosUnion0IBMC 0,2454] 0,2452 0,2448 0,2446 0,2443 0,2440 0,2439 0,2439 0,2439
PearsonPosUnion0IBStd 0,1937 0,1889 0,1867 0,1857 0,1850 0,1839 0,1838 0,1837 0,1837
PearsonPosUnion0UBMC 0,2571 0,2529 0,2504 0,2488 0,2476 0,2443 0,2429 0,2423 0,2420
PearsonPosUnion0UBStd 0,2486 0,2511 0,2516 0,2518 0,2518 0,2513 0,2508 0,2505 0,2503
PearsonPosUnion3IBMC 0,2480| 0,2483 0,2478 0,2474 0,2470 0,2464 0,2463 0,2462 0,2462
PearsonPosUnion3IBStd 0,2086 0,2040 0,2016 0,1998 0,1988 0,1964 0,1958 0,1957 0,1956
PearsonPosUnion3UBMC 0,2424 0,2432 0,2431 0,2428 0,2423 0,2411 0,2403 0,2399 0,2397
PearsonPosUnion3UBStd 0,2511 0,2524 0,2524 0,2521 0,2517 0,2500 0,2490| 0,2486 0,2483
PearsonUnion0IBMC 0,2456 0,2469 0,2474 0,2477 0,2479 0,2481 0,2485 0,2486 0,2488
PearsonUnion0IBStd 0,1968 0,1995 0,2023 0,2046 0,2063 0,2106 0,2145 0,2171 0,2206
PearsonUnionOUBMC 0,2473 0,2442 0,2423 0,2409 0,2399 0,2386 0,2383 0,2382 0,2355
PearsonUnion0UBStd 0,2627 0,2677 0,2696 0,2711 0,2722_ 0,2697 0,2627 0,2359
PearsonUnion3IBMC 0,2482 0,2499 0,2505 0,2509 0,2511 0,2517 0,2521 0,2523 0,2524
PearsonUnion3IBStd 0,2113 0,2147 0,2183 0,2205 0,2220 0,2252 0,2255 0,2259 0,2265
PearsonUnion3UBMC 0,2339 0,2341 0,2339 0,2338 0,2336 0,2335 0,2337 0,2334 0,2311
PearsonUnion3UBStd 0,2642 0,2687 0,2703 0,2714 0,2724 0,2728 0,2677 0,2602 0,2338

Figura B.2: Resultados para NDCG@1000.
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Algorithm
baselinebias

baselinerandom

10 Neighbours |20 Neighbours |30 Neighbours |40 Neighbours |50 Neighbours |100 Neighbours |150 Neighbours |200 Neighbours |400 Neighbours

CosineNormallBMC

0,0032

CosineNormallBStd

CosineNormalUBMC

CosineNormalUBStd

CosinePosNormallBMC

CosinePosNormalIBStd

CosinePosNormalUBMC

CosinePosNormalUBStd

Lcs-1/0IBMC

LCs-1/01BStd

0,0451 0,0395 0,0333 0,0299
0,0140 0,0062 0,0036
0,0052 0,0022 0,0014
0,0115 0,0052 0,0032
0,0451 0,0395 0,0333 0,0299
0,0140 0,0062 0,0036
0,0052 0,0022 0,0014
0,0055 0,0028 0,0022
0,0270 0,0199 0,0160 0,0127

LCS-1/0UBMC

LCS-1/0UBStd

0,0018

Lcs-1/11BMC

0,0011 0,0011

LCS-1/11BStd

LCS-1/1UBMC

LCs-1/1UBStd
LCS30/0IBMC
LCS30/01BStd
LCS30/0UBMC

LCS30/0UBStd
LCS30/1IBMC
LCS30/11BStd

LCS30/1UBMC

LCS30/1UBStd

PearsonNormallBMC

0,0400

PearsonNormallBStd
PearsonNormalUBMC
PearsonNormalUBStd

0,0087

PearsonPosNormallBMC

PearsonPosNormallBStd

PearsonPosNormalUBMC

PearsonPosNormalUBStd

CosinePosUnion3IBMC

CosinePosUnion3IBStd
CosinePosUnion3UBMC
CosinePosUnion3UBStd
CosineUnion3IBMC

CosineUnion3IBStd
CosineUnion3UBMC
CosineUnion3UBStd
PearsonPosUnion0IBMC

PearsonPosUnion0IBStd

PearsonPosUnionQUBMC

PearsonPosUnionQUBStd

PearsonPosUnion3IBMC

PearsonPosUnion3IBStd

PearsonPosUnion3UBMC

PearsonPosUnion3UBStd

PearsonUnion0IBMC

0,0110 0,0106 0,0102 0,0106 0,0116 0,0112 0,0096 0,0010

0,039 0,0372 0,0367 0,0359 0,0331 0,0325 0,0324 0,0323

0,0081

0,0012

0,0010

0,0055 0,0035 0,0025 0,0017

0,019 0,017 0,0105 0,0087

0,0055 0,0017

0,019 0,0087

0,0045 0,0029 0,0024 0,0022 0,0020 0,0019 0,0019 0,0019

0,0071 0,0040

0,0107 0,0058

0,0011

0,0044 0,0030 0,0024 0,0021 0,0019 0,0019 0,0018 0,0018
0,0249 0,0156 0,0105

PearsonUnion0IBStd

PearsonUnionOUBMC

PearsonUnion0OUBStd

PearsonUnion3IBMC

PearsonUnion3IBStd

PearsonUnion3UBMC

PearsonUnion3UBStd

0,0033 0,0013

0,0085 0,0050 0,0035 0,0033 0,0034 0,0032 0,0031 0,0035 0,0034
0,0139 0,0070 0,0043 0,0033 0,0032 0,0050 0,0067 0,0079 0,0091
0,0174 0,0072 0,0042 0,0023 0,0014_
0,0133 0,0116 0,0104 0,0097 0,0092 0,0096 0,0095 0,0084 0,0019
0,0092 0,0048 0,0040 0,0038 0,0039 0,0040 0,0042 0,0044 0,0047
0,0249 0,0158 0,0114 0,0087 0,0080 0,0081 0,0106 0,0122 0,0136
0,0041 0,0018

0,0140 0,0124 0,0117 0,0109 0,0101 0,0092 0,0089 0,0079 0,0016

Figura B.3: Resultados para Precision@10.
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Algorithm 10 Neighbours |zo" ighbours |30" ighbours \40" ighbours \50N ighbours \mo" ighb ,\150" ighb ,|2oo" ighb ,|4oo" ighbours
ELEELTEY 0,0149
baselinerandom 0,0103
CosineNormallBMC 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
CosineNormallBStd 0,0137 0,0138 0,0139 0,0139 0,0139 0,0138 0,0138 0,0138 0,0138
CosineNormalUBMC 0,0146 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147
CosineNormalUBStd 0,0148 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
CosinePosNormallBMC 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
CosinePosNormallBStd 0,0137 0,0138 0,0139 0,0139 0,0139 0,0138 0,0138 0,0138 0,0138
CosinePosNormalUBMC 0,0146 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147
CosinePosNormalUBStd 0,0148 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
LCS-1/0IBMC 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
LCS-1/0IBStd 0,0137 0,0141 0,0143 0,0143 0,0144 0,0144 0,0144 0,0144 0,0144
LCS-1/0UBMC 0,0146 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147
LCS-1/0UBStd 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
LCS-1/11BMC 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
LCS-1/11BStd 0,0138 0,0142 0,0143 0,0144 0,0144 0,0144 0,0144 0,0144 0,0144
LCS-1/1UBMC 0,0146 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147
LCS-1/1UBStd 0,0148 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149
LCS30/0IBMC
LCS30/0IBStd
LCS30/0UBMC NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
LcS30/0UBStd NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
LCS30/11BMC 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359
LCS30/11BStd 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359 0,0359
LCS30/1UBMC NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
LCS30/1UBStd NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
PearsonNormallBMC 0,0150 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151
PearsonNormallBStd 0,0116 0,0123 0,0127 0,0130 0,0133 0,0141 0,0143 0,0143 0,0143
PearsonNormalUBMC 0,0141 0,0142 0,0142 0,0142 0,0142 0,0143 0,0144 0,0145 0,0145
PearsonNormalUBStd 0,0152 0,0153 0,0152 0,0151 0,0151 0,0149 0,0147 0,0146 0,0144
PearsonPosNormallBMC 0,0150 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151
PearsonPosNormallBStd 0,0116 0,0120 0,0123 0,0125 0,0126 0,0130 0,0131 0,0131 0,0131
PearsonPosNormalUBMC 0,0145 0,0147 0,0148 0,0148 0,0148 0,0148 0,0148 0,0148 0,0148
PearsonPosNormalUBStd 0,0148 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
CosinePosUnion3IBMC 0,0147 0,0148 0,0148 0,0148 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149
CosinePosUnion3IBStd
CosinePosUnion3UBMC 0,0144 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146
CosinePosUnion3UBStd 0,0147 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149
CosineUnion3IBMC 0,0147 0,0148 0,0148 0,0148 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149
CosineUnion3IBStd
CosineUnion3UBMC 0,0144 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146
CosineUnion3UBStd 0,0147 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149
PearsonPosUnion0IBMC 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
PearsonPosUnion0IBStd 0,0126 0,0127 0,0127 0,0128 0,0128 0,0129 0,0129 0,0129 0,0129
PearsonPosUnion0UBMC 0,0147 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149
PearsonPosUnionQUBStd 0,0149 0,0150 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151
PearsonPosUnion3IBMC 0,0149 0,0150 0,0151 0,0150 0,0150 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151
PearsonPosUnion3IBStd 0,0129 0,0131 0,0132 0,0132 0,0132 0,0133 0,0134 0,0134 0,0134
PearsonPosUnion3UBMC 0,0147 0,0148 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149 0,0149
PearsonPosUnion3UBStd 0,0150 0,0150 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151
PearsonUnion0IBMC 0,0149 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150 0,0150
PearsonUnion0IBStd 0,0127 0,0130 0,0132 0,0133 0,0134 0,0135 0,0137 0,0138 0,0140
PearsonUnionOUBMC 0,0146 0,0146 0,0147 0,0147 0,0147 0,0147 0,0148 0,0149 0,0149
PearsonUnion0UBStd 0,0151 0,0153 0,0153 0,0152 0,0152 0,0151 0,0150 0,0149 0,0147
PearsonUnion3IBMC 0,0149 0,0150 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151 0,0151
PearsonUnion3IBStd 0,0130 0,0133 0,0136 0,0137 0,0138 0,0140 0,0139 0,0139 0,0140
PearsonUnion3UBMC 0,0145 0,0146 0,0146 0,0146 0,0146 0,0147 0,0147 0,0148 0,0148
PearsonUnion3UBStd 0,0152 0,0153 0,0153 0,0152 0,0152 0,0151 0,0150 0,0150 0,0148
Figura B.4: Resultados para Precision@1000.
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Estudio y aplicacion de algoritmos y estructuras de datos a los Sistemas de Recomendacion

Algorithm

baselinebias
baselinerandom
CosineNormallBMC
CosineNormallBStd
CosineNormalUBMC
CosineNormalUBStd
CosinePosNormallBMC
CosinePosNormalIBStd
CosinePosNormalUBMC
CosinePosNormalUBStd
LCS-1/0IBMC
LCS-1/0IBStd
LCS-1/0UBMC
LCS-1/0UBStd
LCS-1/11BMC
LCS-1/1IBStd
LCS-1/1UBMC
LCS-1/1UBStd
LCS30/0IBMC
LCS30/0IBStd
LCS30/0UBMC
LcS30/0UBStd
LCS30/1IBMC
LCS30/1IB5td
LCS30/1UBMC
LCS30/1UBStd
PearsonNormallBMC
PearsonNormallBStd
PearsonNormalUBMC
PearsonNormalUBStd
PearsonPosNormallBMC
PearsonPosNormallBStd
PearsonPosNormalUBMC
PearsonPosNormalUBStd
CosinePosUnion3IBMC
CosinePosUnion3IBStd
CosinePosUnion3UBMC
CosinePosUnion3UBStd
CosineUnion3IBMC
CosineUnion3IBStd
CosineUnion3UBMC
CosineUnion3UBStd
PearsonPosUnion0IBMC
PearsonPosUnion0IBStd
PearsonPosUnionQUBMC
PearsonPosUnionQUBStd
PearsonPosUnion3IBMC
PearsonPosUnion3IBStd
PearsonPosUnion3UBMC
PearsonPosUnion3UBStd
PearsonUnion0IBMC
PearsonUnion0IBStd
PearsonUnionOUBMC
PearsonUnion0OUBStd
PearsonUnion3IBMC
PearsonUnion3IBStd
PearsonUnion3UBMC
PearsonUnion3UBStd

10 Neighbours |20 Neighbours |30 Neighbours |40 Neighbours |50 Neighbours |100 Neighbours |150 Neighbours |200 Neighbours |400 Neighbours

0,0007

0,0033

0,0030

0,0034

0,0032 0,0032

0,0200

0,0189 0,0186

0,0103

0,0090 0,0089

0,0037

0,0029 0,0027

0,0032

0,0029 0,0029

0,0152

0,0147 0,0136

0,0036

0,0038

0,0028 0,0023

0,0035 0,0036

0,0142 0,0130

0,0025 0,0018

0,0006

00057 000

0,0006

00057 000

0,0007 0,0007

0,0007 0,0007

0,0006

Figura B.5: Resultados para Recall@10.
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Estudio y aplicacion de algoritmos y estructuras de datos a los Sistemas de Recomendacion

Algorithm

10 Neighbours |20" ighbours |30" ighbours ‘40" ighbours ‘SDN ighbours ‘100" ighb 3‘150" ighb a|200" ighb a|400" ighbours

baselinebias 0,5471
baselinerandom 0,3699
CosineNormallBMC 0,5504] 0,5528 0,5540 0,5537 0,5536 0,5533 0,5532 0,5532 0,5532
CosineNormallBStd 0,4779 0,4854 0,4864 0,4858 0,4859 0,4851 0,4848 0,4847 0,4846
CosineNormalUBMC 0,5385 0,5414 0,5433 0,5444 0,5439 0,5436 0,5430 0,5428 0,5430
CosineNormalUBStd 0,5428 0,5481 0,5501 0,5510 0,5514 0,5514 0,5511 0,5512 0,5514
CosinePosNormallBMC 0,5504 0,5528 0,5540 0,5537 0,5536 0,5533 0,5532 0,5532 0,5532
CosinePosNormallBStd 0,4779 0,4854 0,4864 0,4858 0,4859 0,4851 0,4848 0,4847 0,4846
CosinePosNormalUBMC 0,5385 0,5414 0,5433 0,5444 0,5439 0,5436 0,5430 0,5428 0,5430
CosinePosNormalUBStd 0,5428 0,5481 0,5501 0,5510 0,5514 0,5514 0,5511 0,5512 0,5514
LCS-1/0IBMC 0,5505 0,5537 0,5538 0,5539 0,5536 0,5535 0,5535 0,5535 0,5535
LCS-1/0IBStd 0,4942 0,5091 0,5142 0,5156 0,5162 0,5177 0,5179 0,5179 0,5179
LCS-1/0UBMC 0,5361 0,5403 0,5413 0,5415 0,5417 0,5417 0,5419 0,5422 0,5424
LCS-1/0UBStd 0,5445 0,5491 0,5503 0,5504 0,5508 0,5517 0,5520 0,5521 0,5521
LCS-1/11BMC 0,5500 0,5529 0,5534 0,5534 0,5532 0,5530 0,5529 0,5529 0,5529
LCS-1/11BStd 0,4907 0,5074 0,5107 0,5119 05123 0,5129 0,5125 0,5125 0,5124
LCS-1/1UBMC 0,5349 0,5393 0,5401 0,5405 0,5406 0,5403 0,5399 0,5398 0,5402
LCS-1/1UBStd 0,5427 0,5471 0,5482 0,5489 0,5496 0,5502 0,5505 0,5506 0,5507
LCS30/01BMC 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469
LCS30/0IBStd 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469 0,3469
LCS30/0UBMC
LcS30/0UBStd
LCS30/11BMC 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878
LCS30/11BStd 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878 0,4878
LCS30/1UBMC 0,2712 0,2717 0,2718 0,2719 0,2720 0,2720 0,2720) 0,2720 0,2720
LCS30/1UBStd 0,2725 0,2728 0,2730 0,2731 0,2731 0,2731 0,2731 0,2731 0,2731
PearsonNormallBMC 0,5552 0,5584 0,5585 0,5592 0,5590 0,5588 0,5589 0,5589 0,5589
PearsonNormallBStd 0,4429 0,4790 0,4956 0,5041 0,5108 0,5267 0,5305 0,5306 0,5296
PearsonNormalUBMC 0,5055 0,5090 0,5106 0,5108 0,5107 0,5161 0,5198 0,5230 0,5254
PearsonNormalUBStd 0,5618| 0,5651 0,5610 0,5577 0,5552 0,5428 0,5289 0,5212 0,5072
PearsonPosNormallBMC 0,5548 0,5573 0,5576 0,5581 0,5582 0,5581 0,5581 0,5581 0,5581
PearsonPosNormallBStd 0,4371 0,4526 0,4614 0,4664 0,4693 0,4766 0,4788 0,4793 0,4793
PearsonPosNormalUBMC 0,5281 0,5383 0,5416 0,5437 0,5439 0,5449 0,5455 0,5454 0,5454
PearsonPosNormalUBStd 0,5447 0,5505 0,5519 0,5523 0,5527 0,5535 0,5536) 0,5537 0,5537
CosinePosUnion3IBMC 0,5413 0,5458 0,5472 0,5468 0,5469 0,5469 0,5468 0,5468 0,5468
CosinePosUnion3IBStd
CosinePosUnion3UBMC 0,5281 0,5360 0,5357 0,5357 0,5346 0,5347 0,5341 0,5355 0,5362
CosinePosUnion3UBStd 0,5424 0,5515 0,5512 0,5514 0,5506 0,5498 0,5490 0,5480 0,5473
CosineUnion3IBMC 0,5413 0,5458 0,5472 0,5468 0,5469 0,5469 0,5468 0,5468 0,5468
CosineUnion3IBStd
CosineUnion3UBMC 0,5281 0,5360 0,5357 0,5357 0,5346 0,5347 0,5341 0,5355 0,5362
CosineUnion3UBStd 0,5424 0,5515 0,5512 0,5514 0,5506 0,5498 0,5490 0,5480 0,5473
PearsonPosUnion0IBMC 0,5461 0,5478 0,5481 0,5483 0,5483 0,5483 0,5483 0,5483 0,5483
PearsonPosUnion0IBStd 0,4437 0,4471 0,4488 0,4505 0,4510 0,4518 0,4520 0,4520 0,4520
PearsonPosUnion0UBMC 0,5421 0,5490 0,5501 0,5508 0,5510 0,5516 0,5516] 0,5517 0,5517
PearsonPosUnionQUBStd 0,5440 0,5521 0,5543 0,5559 0,5566 0,5571 0,5572 0,5572 0,5572
PearsonPosUnion3IBMC 0,5511 0,5543 0,5550 0,5550 0,5549 0,5550 0,5550) 0,5550 0,5550
PearsonPosUnion3IBStd 0,4592 0,4663 0,4688 0,4702 0,4712 0,4729 0,4733 0,4733 0,4733
PearsonPosUnion3UBMC 0,5400 0,5467 0,5489 0,5498 0,5497 0,5506 0,5507 0,5508 0,5509
PearsonPosUnion3UBStd 0,5467 0,5524 0,5538 0,5545 0,5547 0,5554 0,5556] 0,5556 0,5556
PearsonUnion0IBMC 0,5459 0,5480 0,5493 0,5491 0,5493 0,5492 0,5494 0,5493 0,5492
PearsonUnion0IBStd 0,4543 0,4757 0,4865 0,4925 0,4958 0,5014 0,5055 0,5077 0,5102
PearsonUnionOUBMC 0,5304 0,5334 0,5340 0,5339 0,5330 0,5377 0,5425 0,5464 0,5484
PearsonUnion0UBStd 0,5652 0,5641 0,5628 0,5553 0,5491 0,5452 0,5303
PearsonUnion3IBMC 0,5511 0,5557 0,5559 0,5565 0,5565 0,5568 0,5568| 0,5567 0,5567
PearsonUnion3IBStd 0,4674 0,4932 0,5060 0,5119 0,5157 0,5207 0,5203 0,5207 0,5218
PearsonUnion3UBMC 0,5272 0,5294 0,5306 0,5307 0,5305 0,5332 0,5377 0,5402 0,5424
PearsonUnion3UBStd 0,5646 0,5631 0,5615 0,5559 0,5487 0,5449 0,5342
Figura B.6: Resultados para Recall@1000.
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Estudio y aplicacion de algoritmos y estructuras de datos a los Sistemas de Recomendacion

Algorithm

baselinebias
baselinerandom
CosineNormallBMC
CosineNormallBStd
CosineNormalUBMC
CosineNormalUBStd
CosinePosNormallBMC
CosinePosNormalIBStd
CosinePosNormalUBMC
CosinePosNormalUBStd
LCS-1/0IBMC
LCS-1/0IBStd
LCS-1/0UBMC
LCS-1/0UBStd
LCS-1/11BMC
LCS-1/1IBStd
LCS-1/1UBMC
LCS-1/1UBStd
LCS30/0IBMC
LCS30/0IBStd
LCS30/0UBMC
LcS30/0UBStd
LCS30/1IBMC
LCS30/1IB5td
LCS30/1UBMC
LCS30/1UBStd
PearsonNormallBMC
PearsonNormallBStd
PearsonNormalUBMC

PearsonNormalUBStd

PearsonPosNormallBMC
PearsonPosNormallBStd
PearsonPosNormalUBMC
PearsonPosNormalUBStd
CosinePosUnion3IBMC
CosinePosUnion3IBStd
CosinePosUnion3UBMC
CosinePosUnion3UBStd
CosineUnion3IBMC
CosineUnion3IBStd
CosineUnion3UBMC
CosineUnion3UBStd
PearsonPosUnion0IBMC
PearsonPosUnion0IBStd
PearsonPosUnionQUBMC
PearsonPosUnionQUBStd
PearsonPosUnion3IBMC
PearsonPosUnion3IBStd
PearsonPosUnion3UBMC
PearsonPosUnion3UBStd
PearsonUnion0IBMC
PearsonUnion0IBStd
PearsonUnionOUBMC
PearsonUnion0OUBStd
PearsonUnion3IBMC
PearsonUnion3IBStd
PearsonUnion3UBMC
PearsonUnion3UBStd

10 Neighbours |20" ighbours |30" ighbours ‘40" ighbours ‘SDN ighbours ‘100" ighb 3‘150" ighb a|200" ighb a|400" ighbours

0,0280
0,0420

0,0399 0,0332 0,0313 0,0302 0,0298 0,0286 0,0283 0,0282 0,0280
0,1104 0,0878 0,0748 0,0642 0,0513 0,0242 0,0129 0,0090

0,0443 0,0335 0,0302 0,0283 0,0270 0,0238 0,0220 0,0208 0,0195
0,0441 0,0357 0,0343 0,0337 0,0329 0,0311 0,0296 0,0286 0,0275
0,0399 0,0332 0,0313 0,0302 0,0298 0,0286 0,0283 0,0282 0,0280
0,1104 0,0878 0,0748 0,0642 0,0513 0,0242 0,0129 0,0090

0,0443 0,0335 0,0302 0,0283 0,0270 0,0238 0,0220 0,0208 0,0195
0,0441 0,0357 0,0343 0,0337 0,0329 0,0311 0,0296 0,0286 0,0275
0,0329 0,0306 0,0295 0,0292 0,0289 0,0283 0,0282 0,0281 0,0280
0,0702 0,0452 0,0355 0,0291 0,0244 0,0142 0,0110 0,0101 0,0096
0,0413 0,0321 0,0285 0,0266 0,0252 0,0222 0,0209 0,0201 0,0194
0,0669 0,0338 0,0323 0,0315 0,0308 0,0286 0,0274 0,0267 0,0260
0,0325 0,0305 0,0298 0,0295 0,0289 0,0286 0,0285 0,0284 0,0284
0,0652 0,0529 0,0426 0,0364 0,0316 0,0176 0,0125 0,0103 0,0094
0,0453 0,0347 0,0308 0,0286 0,0272 0,0234 0,0218 0,0208 0,0198
0,0496 0,0337 0,0326 0,0319 0,0313 0,0292 0,0281 0,0274 0,0267
0,1708 0,1665 0,1650 0,1643 0,1640 0,1640 0,1640 0,1640 0,1640
0,1539 0,1476 0,1465 0,1464 0,1463 0,1463 0,1463 0,1463 0,1463
0,0378 0,0363 0,0358 0,0357 0,0356 0,0355 0,0355 0,0355 0,0355
0,0451 0,0409 0,0406 0,0405 0,0405 0,0405 0,0405 0,0405 0,0405
0,1238 0,1137 0,1102 0,1084 0,1081 0,1070 0,1068 0,1068 0,1068
0,0845 0,0745 0,0735 0,0730 0,0727 0,0725 0,0725 0,0725 0,0725
0,0345 0,0299 0,0280 0,0270 0,0264 0,0251 0,0249 0,0249 0,0249
0,0382 0,0323 0,0318 0,0315 0,0312 0,0306 0,0305 0,0304 0,0304
0,1002 0,0930 0,0869 0,0825 0,0801 0,0754 0,0737 0,0735 0,0736
0,0412 0,0339 0,0307 0,0290 0,0268 0,0230 0,0208 0,0199 0,0182
0,0181 0,0159 0,0155 0,0152 0,0151 0,0147 0,0142 0,0134 0,0109
0,0477 0,0424 0,0431 0,0434 0,0444 0,0469 0,0474 0,0437 0,0147
0,0999 0,0918 0,0849 0,0805 0,0781 0,0720 0,0705 0,0701 0,0700
0,0406 0,0309 0,0261 0,0232 0,0205 0,0157 0,0147 0,0145 0,0144
0,0227 0,0194 0,0187 0,0183 0,0180 0,0178 0,0176 0,0175 0,0174
0,0336 0,0260 0,0255 0,0250 0,0249 0,0240 0,0236 0,0234 0,0233
0,0435 0,0366 0,0344 0,0325 0,0311 0,0291 0,0297 0,0285 0,0286
0,0503 0,0430 0,0424 0,0361 0,0311 0,0221 0,0205 0,0175 0,0160
0,0237 0,0208 0,0201 0,0199 0,0198 0,0200 0,0200 0,0199 0,0194
0,0300 0,0290 0,0291 0,0289 0,0288 0,0289 0,0293 0,0294 0,0278
0,0435 0,0366 0,0344 0,0325 0,0311 0,0291 0,0297 0,0285 0,0286
0,0503 0,0430 0,0424 0,0361 0,0311 0,0221 0,0205 0,0175 0,0160
0,0237 0,0208 0,0201 0,0199 0,0198 0,0200 0,0200 0,0199 0,0194
0,0300 0,0290 0,0291 0,0289 0,0288 0,0289 0,0293 0,0294 0,0278
0,0367 0,0307 0,0291 0,0284 0,0281 0,0275 0,0274 0,0274 0,0274
0,0450 0,0252 0,0197 0,0169 0,0154 0,0135 0,0132 0,0132 0,0132
0,0632 0,0402 0,0339 0,0305 0,0284 0,0240 0,0225 0,0218 0,0212
0,0389 0,0316 0,0308 0,0302 0,0297 0,0286 0,0279 0,0275 0,0271
0,0371 0,0312 0,0294 0,0285 0,0281 0,0272 0,0270 0,0270 0,0270
0,0660 0,0414 0,0310 0,0258 0,0221 0,0157 0,0146 0,0143 0,0142
0,0340 0,0282 0,0261 0,0248 0,0240 0,0221 0,0214 0,0209 0,0205
0,0424 0,0318 0,0305 0,0299 0,0296 0,0279 0,0270 0,0265 0,0261
0,0365 0,0321 0,0310 0,0312 0,0313 0,0319 0,0325 0,0328 0,0334
0,0445 0,0260 0,0215 0,0204 0,0203 0,0237 0,0270 0,0297 0,0332
0,0467 0,0342 0,0297 0,0271 0,0254 0,0217 0,0202 0,0191 0,0166
0,0516 0,0457 0,0455 0,0455 0,0455 0,0469 0,0474 0,0446 0,0250
0,0373 0,0327 0,0318 0,0317 0,0318 0,0323 0,0330 0,0332 0,0337
0,0663 0,0434 0,0349 0,0320 0,0304 0,0307 0,0344 0,0366 0,0385
0,0282 0,0239 0,0223 0,0213 0,0207 0,0191 0,0183 0,0175 0,0153
0,0552 0,0460 0,0455 0,0454 0,0456 0,0462 0,0460 0,0438 0,0239

Figura B.7: Resultados para MRR.
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Figura B.8: NDCGQ@10 para algunos algoritmos.
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Figura B.9: NDCG@10 para los mejores algoritmos.
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Comparacion entre distintos pardmetros en
estructuras

Algunas estructuras implementadas en la aplicacién pueden ser configuradas mediante dis-
tintos parametros. La primera es la tabla hash, que puede resolver las colisiones de muchas
maneras. Una de ellas es empleando listas, de forma que cada celda de la tabla hash disponga
de una lista enlazada con los elementos que tengan el mismo valor hash. En las tablas hash
desarrolladas, admitimos el empleo de cualquier tipo de estructura que implemente la interfaz
de GeneralStructure, aunque sélo se ha habilitado el uso de listas o de arboles rojo-negros. No
obstante, al considerarse las tablas hash como un array de listas o de arboles, el tamafio de dicho
array afecta al rendimiento de la estructura. Por otro lado, estéa el arbol B. Cuantas mas claves
sea capaz de almacenar cada nodo, menor seré la altura del arbol. No obstante, cuantas mas
claves sea capaz de almacenar, més tiempo se empleara buscando secuencialmente en el nodo.

En este anexo se muestran los resultados obtenidos al efectuar distintas ejecuciones tanto de
arboles B como de tablas Hash. Para estas ultimas, mostramos seis configuraciones diferentes
empleando tres primos de distinto tamano tanto con listas como con arboles rojo-negros. Los
resultados se han obtenido efectuando listas de recomendacion (evaluacion de ranking). Asi pues,
primeramente se ha leido el fichero de train (load training memory y load training time), después
se ha efectuado el entrenamiento (training memory y training time), posteriormente se ha leido
el fichero de test (load test memory y load test time) y por tltimo se han obtenido las listas
de recomendacion por cada usuario (test memory y test time). Es importante senalar que los
resultados son orientativos, ya que la maquina virtual de Java (JVM) puede llamar al recolector
de basura en cualquier momento a lo largo de la ejecucién. Todos los datos han sido obtenidos
a partir del conjunto de datos de Movielens.

En la imagen C.1 pueden observarse algunos resultados interesantes. Primeramente, vemos
céHmo en general para primos pequenos se obtienen mejores resultados que para primos grandes.
Esto es extrano, ya que tedricamente, si hay un primo mayor, habrd menos posibilidades de
obtener colisiones y por lo tanto las busquedas seran mas rapidas. No obstante, hay que tener
en cuenta que no solo se crean tablas hash para los usuarios/articulos globales, sino que cada
usuario tiene una tabla hash con el conjunto de articulos que ha puntuado. Al crear tantas
tablas tan grandes, se pierde més tiempo en la creacién de dichas tablas que en las biisquedas
en si. Se puede ver como aumentando el tamano del primo, se incrementa el tiempo en todas
las operaciones. Por otro lado, en la seccion de test para primos pequenos, cabe destacar que las
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configuraciones que emplean arboles rojo-negros en lugar de listas, obtienen mejores resultados
que aquellas que emplean listas.

Algorithm Load training memory |Load training time [Training memory |Training time |Load test memory |Load test time |Test memory |Testtime
Hash table (list) small
Hash table (list) medium
Pearson Hash table (lis
Correlation  Hash table (red-black tree) small A 18,5 8 4
Hash table (red-black tree) medium 3 1 4
Hash table (red-black tree) big _

Hash table ( s
Hash table (list) medium

Cosine Hash table (list) bi

Normal Hash table (red-black tree) small
Hash table (red-black tree) medium
Hash table (red-black tree) big

Figura C.1: Comparativa entre la memoria y el tiempo para las tablas hash empleando la corre-
lacion de Pearson y la similitud coseno. Los primos han sido 139 (small), 827 (medium) y 2143
(big). Memoria medida en megabytes y tiempo en segundos. Los resultados son una media entre
tres ficheros de train y tres ficheros de test (3 folds).

En vista de los resultados mostrados, puede concluirse que aunque las tablas hash sean
unas estructuras potentes, puede resultar contraproducente su empleo en todos los dmbitos
de la aplicacién. Tener una tabla hash de un tamano muy grande para cada usuario resulta
desfavorable, ya que la mayoria de usuarios ha votado muy pocos articulos. En estos casos, con
alguna estructura mas liviana como un arbol autobalanceado, seria suficiente.

Structure Load training memory |Load training time |Traini

Figura C.2: Comparativa entre la memoria y el tiempo para arboles B empleando la similitud
coseno con distintos valores del pardmetro t. El niimero de claves soportadas por nodo seria 2t-1.
Memoria medida en megabytes y tiempo en segundos.

En esta imagen se analiza el rendimiento (tanto en memoria como en tiempo) del arbol B en
funcién del tamanio del nodo. En principio, cuanto mayor sea el nimero de claves a guardar en
el arbol, menor profundidad tendra el arbol, pero las biisquedas dentro del nodo tardardn més
tiempo (serian lineales). Se puede ver que para tamanos de nodo grandes, el tiempo acaba siendo
mayor que para claves mas pequenas (acaban consiguiendo el mejor rendimiento). No obstante,
el parametro de T, al igual que el primo en las hash, dependera del conjunto de datos que se
esté analizando.
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