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O Desarrollar interfaz grafica

O Entender sistemas de recomendacion y evaluacion
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Dataset - - Recomendaciones
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;QUE ES UN SISTEMA DE RECOMENDACION:

O Datos de salida




Basado en Basado en
contenido Sistema de filtrado

recomendacion colaborativo 8
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O Basadas en precision

OPrecision
O Basadas en error ORecadall
OMAE OF
ORMSE OMRR
OMAP
ONDCG
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O MVC

OPermite abstraer cada parte de la aplicacion y que, al realizar
un cambio en alguna de ellas, no afecte a las demads.

OTres partes:

OModelo: Se encarga del acceso y guardado de los datos en
la base de datos.

OVista: Se encarga de la representacion de los datos y de las
Inferacciones del usuario.

OConftrolador: Se encarga de realizar la [6gica de negocio.
12



O Consultar, subir y borrar datasets y ejecuciones, visualizar métricas y
graficas.

O HTML
O CSS
O JavaScript

13



O Libreria Bulma

OLigera.
O Diseno moderno.
ONo utiliza jQuery.
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O React

O Utilizacion de un DOM virtual, aumentando la velocidad de
renderizado.

ODesarrollada por Facebook.

OComponentes con estado. Al cambiarlo, se renderiza ese
componente.

O Ligero: solo 132 Kb. Angular mas de 500 Kb.
O Anadir funcionalidad anadiendo librerias externas.

OTranspilar (Compilar a una version mas anfigua de JavasScript).
15



O Cadlculo de métricas y comunicacion de la vista con el modelo.

O JavaScript
ORazones:
ONo mantenimiento de dos servidores.
Olnterés personal.

O Node.Js
16



O Basado en motor V8 de Chrome.

O Asincrono.
O Mononhilo.

O Escasas librerias sobre sistemas de recomendacion.
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O Acceso y guardado de datasets, ejecuciones y metricas.

O MongoDB

O Rapidez.

OBUsqgueda por atributos.

OFacilidad de integracion con Node.js gracias a la libreria
Mongoose.
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const DatasetSchema = new Schema({

name: {
type: String,
required: [true, 'Empty name']
b
description: {
o 0 & type: String,
O DescrlpCIOn de COmpOS required: [truwe, 'Empty description']
. b
OTlpO. train_file: {
type: String,
OObligOTorio. required: [true, 'Empty file']
e
test_file: {
OValores por defecto. es String,
required: [true, 'Empty file']
b
timestamp: {
type : Date,
default: Date.now ] g?

b

e






O Pruebas unitarias

O Caqja negra.
O Cobertura de codigo: 94%.
O Pruebas de integracion
OPruebas para el API.
O Pruebas de sistema
O Verificar que todos los requisitos funcionales se cumplen.
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O Mejoras en rendimiento

O Guardar las méetricas en base de datos.

Olnstanciar el objeto que calcula las métricas en la primera
peficion de una ejecucion.

O Mejoras futuras
OSistema completo de recomendaciones.
OEvaluaciones desde un fichero externo.
O Agregacion de usuarios.
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O Este trabajo se desarrolld para dar una herramienta funcional @
desarrolladores de sistemas de recomendacion.

O Se ha aprendido sobre los tipos de sistemas, los algoritmos que
usan estos sistemas para generar recomendaciones y, por
supuesto, sobre su evaluacion.

O Se ha desarrollado todo el proyecto en JavaScript, un lenguagje
gue el autor no habia utilizado nunca de forma exhaustiva.

26






O O OO O OO

Estado del arte

Estudio de las tecnologias utilizadas
Diseno

Desarrollo

Pruebas

Conclusiones

Aplicacion
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O Un sistema de recomendacion es un conjunto de herramientas y software que
proporcionan sugerencias que sean de utilidad para un usuario.

O Se basan en algoritmos de prediccion.

30



(Dataset) (Ejecucion)

Algoritmo 31



O Sistemas basados en contenido: Recomiendan items asociados a
los items que gustaron a un usuario en el pasado.

O Sistemas de filtrado colaborativo: Recomiendan items en base a los
gustos de ofros usuarios similares.
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O Online: Es necesario la implicacion de los usuarios.
O Offline:

O Comparan gjecuciones (recomendaciones) contra los datos originales (datasets)

O Métricas basadas en error

O Meétricas basadas en precision
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O Meétodos estadisticos que se basan en el error.

O Principal inconveniente: No hacen distinciones entre las posiciones de los item:s.

O Métricas:
O MAE
O RMSE
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O Miden la cantidad de elementos recuperados relevantes y no relevantes.

O Métricas:

Precision

Netelell
F

MRR
MAP
O NDCG

O O O O O

O Se suelen calcular hasta un limite (cutoff).
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O HTML
O CSS
O JavaScript

37



O O O O OO

Desarrollada por Facebook.

Utilizacion de un DOM virtual, aumentando la velocidad de renderizado.
Componentes con estado. Al cambiarlo, se renderiza ese componente.
Ligero: solo 132 Kb. Angular mdas de 500 Kb.

Anade funcionalidad anadiendo librerias externas.

Transpilar (Compilar a una version mas antigua de JavaScript).
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O JavaScript

O Razones:
O No mantenimiento de dos servidores.

O Interés personal.

O Node.s
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O Basado en motor V8 de Chrome.

O Asincrono.
O Monohilo.

O Escasas librerias sobre sistemas de recomendacion.
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O Base de datos NoSQL
O Rapidez.

O MongoDB

O Facilidad de integracion con Node.js gracias a la libreria Mongoose.

O BuUsqueda por aftributos.
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O Almacenar, borrar, consultar y listar datasets.

O Almacenar, borrar, consultar, comparar y listar ejecuciones.

O Cdlculo métricas sobre las ejecuciones.
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O Diseno moderno y sencillo.

O Diseno intuitivo: El usuario debe poder navegar por la aplicacion sin necesidad de la
creacion de un manual de usuario.

O Rapidez.
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O MVC

O Permite abstraer cada parte de la aplicacion y que, al realizar un cambio en alguna de ellas, no
afecte alas demdads.

O Tres partes:
O Modelo: Se encarga del acceso, recuperacion y guardado de los datos en la base de datos.
O Vista: Se encarga de la representacion de los datos y de las interacciones del usuario.

O Controlador: Se encarga de realizar la I6gica de negocio.
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O Descripcion de campos
O Tipo
O Obligatorio

O Valores por defecto

const DatasetSchema = new Schema({

b

name: {
type: String,
required: [true,
b
description: {
type: String,
required: [true,
b
train_file: {
type: String,
required: [true,
b
test_file: {
type: String,
required: [true,
b
timestamp: {
type : Date,

default: Date.now

'Empty name']

'Empty description’]

'Empty file']

'Empty file']
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O Libreria Bulma.

O Ligera.
O No utiliza jQuery.
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O Cada pantalla es un componente distinto con toda la I6gica de esa pantalla.
O Google Charts.

O Gran variedad de graficos.

O Sencilla de usar.
O Personalizable.

O Actualizacion en tiempo real.
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O Consideraciones generales:

O Devolucion en formato JSON.
O Tratamiento de errores genérico.
O Endpoints para:

O Subida de datasets y ejecuciones.

O Consultay listado de datasets y ejecuciones.

O Borrado de datasets y ejecuciones.

O Consulta de métricas.
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O Guardar las métricas en base de datos.

O Instanciar el objeto que calcula las métricas una Unica vez por cada ejecucion.
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O Comprobar que un fragmento de codigo tiene el comportamiento esperado.

O Caqja negra.
O Cobertura de codigo: 94%.
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O Verifican el correcto funcionamiento de varios componentes que actuan en conjunto.

O Pruebas para el API.
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O Pruebas que demuestran el funcionamiento de la aplicacion de forma general.

O Verificar que todos los requisitos funcionales se cumplen.

99






O Este frabajo se desarrollé para dar una herramienta funcional a desarrolladores de
sistemas de recomendacion.

O Se ha aprendido sobre los fipos de sistemas, los algoritmos que usan estos sistemas para
generar recomendaciones y, por supuesto, sobre su evaluacion.

O Se ha desarrollado todo el proyecto en JavaScript, un lenguaje que el autor no habia
utilizado nunca de forma exhaustiva.
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PANTALLA PRINCIPAL

Ultimos datasets




M App x

< C | ® localhost

Estadisticas

NUMERO DE DATASETS

2

Has consultado las siguientes métricas estas veces




BUSQUEDA DE DATASETS




= DATA
LISTADO DE

f /!

[ ‘/J

SETS




VISTA DE UN DATASET

Ultimos runs




VISTA DE UN DATASET

Caracteristicas

NOMBRE DESCRIPCION FICHERC DE TRAIN FICHERO DE TEST

dts1 dts1 train_0.csv tesf_oi.r:sv

Atributos

ATRIBUTO ATRIBUTO

userld movield

Otras caracteristicas




VISTA DE UN DATASET

M App %

& C | @ localhost

Otras caracteristicas

ATRIBUTO PRINCIPAL ATRIBUT TEM RELEVANTE CU

userld > 2.999999

Has consultado las siguientes métricas estas veces

WMAE MSE RMSE P@K

11 11 0 3

Estadisticas del fichero de train




VISTA DE UN DATASET

M App
< C @ localhost

Estadisticas del fichero de train

Nimero de repeticiones del atributo de rating

10,000

Items relevantes / no relevantes
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VISTA DE UNA EJECUCION

e e

M App

& C | ® localhost

Seleccione filtro Seleccione condicion v

Cutoff Borrar tabla




M App

&« C | @ localhost

MAE

Mide la desviacion de las recomendaciones respecto a su valor real. Esta métrica trata con el error absoluto.

Comparativa Cuttoff - MAE

*




COMPARACION DE EJECUCIONES

Borrar

Run Borrar tabla

run2 Borrar

runi 5 Borrar

run2 Borrar

MRR : runt . 53 Borrar

MAP
- run2 Borrar
NDCG

runi Borrar




COMPARACION DE EJECUCIONES

Mide la desviacién de las recomendaciones respecto a su valor real. Esta métrica trata con el error absoluto. Al elevar el error al
cuadrado, RMSE penaliza mas los errores altos.

Cemparativa Cuttoff - MSE

Cutoff
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