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RESUMEN

El uso de aplicaciones con las que monitorizar el rendimiento deportivo se ha convertido en una
costumbre muy arraigada en las sociedades actuales. En estas aplicaciones las personas comparten
sus marcas, fotos, comentarios y recorridos a fin de mostrarles a los demas sus progresos y capacida-
des. Aunque tratdndose de un sector en auge, no existen muchos mecanismos capaces de sugerirle a
un usuario recorridos que podrian interesarle en una ciudad nueva o ayudarle a descubrir nuevas rutas

que le puedan interesar de una manera personalizada y acorde a sus capacidades y caracteristicas.

Asi, en este trabajo se abordan dos puntos fundamentales. Primeramente, la construccion y estudio
de un conjunto de datos obtenidos a partir de una red social de caracter deportivo. Seguido de la
implementacion de un sistema capaz de generar recomendaciones a los usuarios de dicho conjunto

sobre qué rutas o recorridos podrian resultarles de interés acorde a sus preferencias.

Para obtener los datos se han estudiado y comparado un grupo de sitios webs que poseyeran
una interfaz de programacién de aplicaciones de acceso gratuito y en la cual se encontrasen datos y
caracteristicas de usuarios con sus recorridos registrados en la aplicacion. Estos datos posteriormente

son estudiados y tratados para poder ser empleados por los algoritmos de recomendacion elegidos.

Los algoritmos de recomendacién empleados se han seleccionado acorde a la naturaleza de los
datos y con el fin de optimizar y aprovechar sus caracteristicas intrinsecas de la forma mas intuitiva

posible. Estos han sido la factorizacion de matrices y las maquinas de factorizacion.

Las métricas con las que se han evaluado los métodos han sido precision y recall, las cuales a
pesar de su sencillez permiten obtener un amplio abanico de conclusiones y variedad de resultados.
Finalmente, a pesar de que los porcentajes de acierto en las predicciones no resultan particularmente
altos, los métodos han demostrado reaccionar mejor o peor ante ciertas caracteristicas, mostrando
mayor o menor afinidad hacia ciertos tipos de datos, sentando asi las bases para trabajos futuros en

lo que a recomendacion de rutas se refiere.

PALABRAS CLAVE

Ruta deportiva, usuario, perfil, sistema de recomendacion, algoritmo, dataset, factorizaciéon de ma-

trices, maquinas de factorizacion






ABSTRACT

The use of apps to monitor sports performance has become a deeply rooted habit in today’s society.
In these applications, people share their marks, photos, comments, and routes to show others their
progress and capabilities. Although it is a booming sector, there are not many mechanisms capable of
suggesting to a user routes that may interest her in a new city or helping her to discover new routes that

may interest her in a personalized way and according to her capabilities and characteristics.

Thus, this work addresses two fundamental points. First, the construction and study of a dataset
obtained from a sport social network. Then, the implementation of a system capable of generating re-
commendations to users of this dataset about which routes or tours may be of interest to them according

to their preferences.

To obtain the data, we have studied and compared a set of web pages that have free access applica-
tion programming interfaces, where we could find data and characteristics of users with their registered
routes in the application. These data are studied and processed to be used by the selected recommen-

dation algorithms.

The exploited recommendation algorithms have been selected according to the nature of the data
and in order to optimize and take advantage of their intrinsic characteristics in the most intuitive possible

way. These techniques, at the end, have been Matrix Factorization and Factorization Machines.

The metrics with which the methods have been evaluated were Precision and Recall, which despite
their simplicity allow a wide range of conclusions and variety of results to be obtained. Finally, although
the percentages of correct predictions are not particularly high, it has been shown that the methods
react better or worse to certain characteristics, showing more or less affinity for certain types of data,

which lays the groundwork for future work in terms of route recommendations.

KEYWORDS

Sport path, user, profile, recommender system, algorithm, dataset, matrix factorization, factorization

machines
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INTRODUCCION

Las Redes sociales (RRSS) se han consolidado como un elemento de interconexién nunca antes
visto [1]. Dentro de esta inmensidad encontramos multiples redes acerca de multitud de temas, pode-
mos visualizar y compartir videos, canciones, noticias, resefas, opiniones... Entre este amplio abanico
de opciones encontramos las redes sociales de caracter deportivo, las cuales son empleadas por los
usuarios para compartir sus recorridos, comentar sus actividades, comparar sus mejores marcas o
planificarse entrenamientos. Como por ejemplo el sitio web Strava 1. Este se trata de una red social
de caracter deportivo que conecta atletas de multitud de puntos del globo, llegando a contar en 2021
con 74 millones de usuarios de mas de 200 paises [2]. Esta enorme cantidad de usuarios genera un
importante torrente de informacién, que puede aprovecharse para mejorar la funcionalidad de estas

aplicaciones y ampliar el horizonte de posibilidades que pueden ofrecer a sus usuarios.

Entre esta informacion generada por los usuarios encontramos las rutas, parte fundamental de
las aplicaciones deportivas. Una ruta dentro del contexto de estas RRSS consiste en una sucesién
de puntos geograficos o coordenadas conectadas entre si formando un camino o via que puede ser
empleada por un usuario para recorrer una area, y que conforman el elemento central en torno al que
giran muchas de estas aplicaciones. Las rutas no solo se recorren, sino que se puntdan, se comentan
y se comparten haciendo en estos casos las veces de componente de interés en torno al que se
reunen los usuarios de estas plataformas. Las caracteristicas que definen una ruta son muy complejas:
duracién aproximada, elevacion maxima y minima, desnivel promedio o hasta incluso el terreno donde
se desarrolla son solo algunas de las propiedades que pueden evaluarse para conformar el perfil de
una ruta. Esta dificultad ha convertido a las rutas en un auténtico reto en términos de planificacion y
recomendacion, existiendo poca base previa en lo que a investigacion y trabajos se refiere. Por ello, un
sistema capaz de analizar, comparar y ofrecer rutas que podrian ser del interés de un usuario y a las
gue no podria acceder por sus propios medios se ha convertido en un objetivo interesante a perseguir

a dia de hoy.

1 Strava.com, https://www.strava.com/ [Fecha de acceso: 24-08-2021]
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Figura 1.1: En colores, rutas de actividades deportivas realizadas por usuarios en distintas calles de
la ciudad de Nueva York y registradas por la aplicacion Srava.

Para ello, en este Trabajo de fin de Master (TFM) se propone el empleo de Sistemas de recomenda-
cién (RS). Los RS se tratan de una serie de técnicas y herramientas software empleadas para sugerir
articulos a un usuario particular sobre algin dominio 0 campo en el que se encuentre interesado [3].
Asi, los RS juegan un rol protagonista en multitud de sitios web con una enorme cantidad de trafico de
usuarios de multiples tipos de servicios, como Amazon, Spotify, Alibaba o Facebook, que los emplean
para ayudar a sus usuarios a encontrar la mejor alternativa entre la vasta oferta que proporcionan [4].
Todas estas aseveraciones hacen de los RS la herramienta ideal con la que alcanzar el objetivo que

este TFM persigue.

Asi, se ha desarrollado un sistema de recomendacién de rutas deportivas a través de dos aproxi-
maciones de estos, las Maquinas de factorizacion (FMs) y los métodos de Factorizacién de matrices
(MFs). Esto se ha conseguido mediante un analisis y estudio de la Interfaz de programacion de aplica-
ciones (API) del sitio web Strava para la obtencion de los datos, un estudio de los mismos datos con el
fin de obtener similitudes, perfiles y caracteristicas, un proceso de mineria de datos para transformar
estos desde el formato en crudo en que se reciben hasta una versién manejable y comprensible por
un recomendador. Ya finalmente el empleo de varias librerias en lenguaje Python con las que inferir

recomendaciones.

Este TFM se organiza en una estructura de capitulos. El capitulo 2 tratara acerca del estado del arte
de los recomendadores, técnicas y aproximaciones de recomendacién de rutas existentes. El capitulo 3
abarca la implementacion de todo el proceso anteriormente mencionado, desde la obtencién de los
datos a la recomendacion pasando por el perfilado y mineria de los datos. Finalmente en el capitulo 4
se exponen los resultados alcanzados y se discuten los mismos, siendo el capitulo 5 en el que se hace

retrospectiva de cara a mostrar la evolucién del proceso.

2 Estudio y analisis de mineria de trayectorias para recomendacién de rutas deportivas
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Actualmente no existe una aproximacion con la cual se cubra exactamente el area de este TFM de
una manera plena y concisa. Por lo que esta seccién va a dar una visiéon general de los algoritmos,
técnicas y paradigmas empleados con el fin de proporcionar una base sobre la que poder asentar el
trabajo posteriormente realizado. También existen una serie de estudios relacionados con la comple-
cién de la prueba de la maratén, en los cuales se desarrollan ideas que conforman el grueso de los
estudios actualmente publicados que se relacionan con rutas deportivas y cémo trabajar con ellas y
recomendarlas. Estos trabajos también se explicaran, a fin de proporcionar un contexto de la situacién

de los sistemas que trabajan con rutas deportivas en la actualidad.

2.1. Sistemas de recomendacion

Como ya se ha comentado en la introduccién, durante la historia reciente la masificacion de los
datos que se manejan en internet han popularizado el uso de los recomendadores. Estos forman parte
intrinseca de multitud de paginas que visitamos a diario [5] que los utilizan para crear filtros para los
consumidores o0 navegantes inexpertos en un campo. Haciendo asi que estos no se sientan abrumados
ante la cantidad de oferta disponible y aumentando de esta manera la accesibilidad a multitud de
entornos y productos que un usuario no podria conocer a priori. A continuacion se enumeran los

conceptos y estrategias mas extendidas en lo que a sistemas de recomendacion se refiere.

2.1.1. Conceptos basicos

Los RS consisten en una serie de técnicas o herramientas software creadas con el fin de generar

recomendaciones que puedan resultar de interés para un usuario sobre un campo concreto.

Asi, un sistema de recomendacién se compone de 3 elementos fundamentales, usuarios u, items
i y valoraciones o recomendaciones r(u,i), que establecen una relacion entre usuarios e items. Siendo
normalmente el objetivo de estos sistemas el de obtener la predicciéon de la puntuacion de un item i

para un usuario u al que dicho item le resulta desconocido [6].
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Funcion de recomendacion

Figura 2.1: Los recomendadores se basan en un estudio detallado de los datos, tanto de usuarios
como de items, a fin de generar relaciones con las cuales obtener informacion con la que poder crear
recomendaciones para los usuarios. Para esto existen multitud de técnicas distintas en funcion del
campo y las caracteristicas de los datos sobre los que se estan trabajando.

2.1.2. Tipos de sistemas de recomendacion

Con el fin de realizar su funcion, identificar y ofrecer items que pueden resultar interesantes para
un usuario, un RS debe predecir cuales items resultarian interesantes para recomendar a un usuario.
Para esta tarea existen multitud de aproximaciones que varian en funcién del dominio en el que se
trabaja y de los datos de los que se dispone, ofreciendo alternativas para multitud de escenarios. Las

principales técnicas actuales son las que se describen a continuacion:

Basadas en contenido: En estas aproximaciones la funcionalidad del sistema consiste en reco-
mendar items que sean similares a otros que le hayan gustado al usuario en el pasado. Para ello se
extraen las caracteristicas asociadas a los items del usuario, informacion de cualquier tipo que estos
puedan poseer, estructuras que los den forma o metadatos que los identifiquen a fin de disponer de es-
tos para crear un histérico del usuario que poder relacionar con nuevos items cuyas caracteristicas se
asemejen a las correspondientes a los items del usuario. Las recomendaciones basadas en contenido
clasicas generan emparejamientos utilizando palabras claves concretas de entre los datos extraidos
mientras que otras técnicas como el indexado semantico emplea conceptos en su lugar. Dentro de este
segundo grupo existen técnicas conocidas como de top-down y de bottom-up, basandose las primeras
en la integracién de fuentes de datos externos como ontologias o paginas web de caracter enciclopédi-
co mientras que las segundas se basan en la representacion semantica ligera basada en la suposicién
de la importancia de las palabras en funcion del nimero de veces que se repitan en los datos de los
items. Para estas técnicas no es necesario disponer de puntuaciones previas sobre un item, simple-
mente se pueden generar recomendaciones a partir de los propios items sin caracteristicas externas.
Como contrapartida, necesitan de una enorme cantidad de informacién de un usuario, la cual, en caso

de ser poco diversa puede llevar al sistema a ofrecer escasa variedad de tematicas [7].

4 Estudio y analisis de mineria de trayectorias para recomendacién de rutas deportivas
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item consumido
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Figura 2.2: En la figura se ilustra el esquema de trabajo de los recomendadores basados en conteni-
do. Estos extraen las caracteristicas de los items del usuario y tras compararlos con los que radican
en el sistema mediante una serie de técnicas distintas, proporcionan recomendaciones.

Filtrado colaborativo: Esta metodologia genera recomendaciones para los usuarios del sistema
basandose en los items que marcaron como favoritos en el pasado otros usuarios con perfiles simi-
lares al de este. Para calcular la similitud entre los gustos de dos usuarios de cara a establecer una
relacion entre ellos, estas técnicas pueden emplear el histérico de valoraciones de los usuarios [8].
Entre estas técnicas encontramos las basadas en vecindarios, las cuales pueden concentrarse o bien
en las relaciones entre los usuarios o entre los items que estos han valorado, decidiendo entre unas u
otras en funcion de la cantidad de usuarios e items en el sistema. Mientras que por un lado las relacio-
nes basadas en los items proporcionan recomendaciones més eficientes son las basadas en usuarios
las que generan recomendaciones mas originales haciendo mas organica y satisfactoria la experiencia
original. Por su eficiencia y efectividad el uso de estas técnicas se encuentra muy extendido a dia de
hoy [9]. Sin embargo, por otro lado, las limitaciones llegan en términos de escasez y cobertura muy
limitada, problemas para los cuales se han explorado soluciones relacionadas con reduccion de la di-
mensionalidad y grafos. Las primeras proporcionan una representaciéon mas compacta de los usuarios
y los items entendiendo y capturando sus caracteristicas mas representativas, haciendo las relaciones
anteriormente mencionadas realmente significativas. Las segundas, las basadas en grafos, explotan
la transitividad de los datos, siendo asi que se evitan los problemas ya mencionados de escasez y de

limitada cobertura.

Demograficas: Estas técnicas recomiendan basandose en el perfil demografico de los usuarios.
La idea subyace detras de que las personas han demostrado poseer unos u otros nichos de gustos en
funcion de su perfil demogréfico. De esta manera multitud de sitios web ofrecen diferentes recomen-
daciones en funcion de la edad de los usuarios, de su idioma o del pais donde residen. Estas técnicas
se justifican bajo la idea de que, por regla general, usuarios con caracteristicas personales similares

quizas tengan también gustos similares [10].

Basadas en conocimiento: En este escenario las recomendaciones se generan basandose en un
dominio de conocimiento especifico con el que esclarecer en qué grado un item resulta atractivo o en

Ultima instancia, necesario, para un usuario. Uno de los principales tipos dentro de estas técnicas son

Alvaro Sosa Herrera 5
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los conocidos como los basados en casos, donde se estudia hasta qué punto las necesidades de un
usuario encajan con las recomendaciones que se le estan proporcionando. Estos sistemas son en oca-
siones propuestos a fin de evitar problemas relacionados con arranque frio pero si no se encuentran
correctamente configurados para aprender correctamente acerca de los usuarios pueden verse supe-
rados por otras aproximaciones [11]. Siguiendo esta linea encontramos los basados en comunidades,
sistemas basados en los gustos e histérico de los allegados al usuario. Basandose en la idea de que
los seres humanos son mas propensos a seguir recomendaciones de items que han gustado a sus
conocidos, que pueden proporcionar testimonios de primera mano, estos sistemas recolectan informa-
cion del entorno social del usuario [12]. Con las preferencias de los amigos del usuario estos sistemas
pueden establecer recomendaciones para el mismo, siendo especialmente utilizados estos sistemas
en redes sociales de distinta indole por lo similar de la naturaleza de estas con el paradigma con el
que trabajan. Finalmente encontramos los basados en restricciones, los cuales se diferencian de los
basados en casos en que estos primeros recomiendan basandose en una serie de reglas predefinidas

de cdmo se ha de encajar una necesidad de un usuario con las caracteristicas que ofrecen un item.

Técnicas hibridas: Finalmente estas técnicas engloban algunas de las anteriormente menciona-
das, tratando de subsanar las deficiencias de una con las virtudes de la otra. Asi bien en estas técnicas
se persigue aplicar conceptos que son interesantes para un grupo de técnicas en los procesos de otras.
Conceptos como bien pudiera ser el contexto o el entorno, que algunas aproximaciones dejan de la-
do en su idea inicial, pero que posteriormente se ha demostrado que pueden aportar informacion y
variedad. Algunos de los diferentes algoritmos que incorporan esta informacion son los de prefiltrado,

postfiltrado y modelado de contexto [13].

2.1.3. Algoritmos mas comunes

Asi, con los distintos tipos de técnicas y familias de sistemas de recomendacion descritas en el
apartado anterior, esta seccion se centra en describir varios algoritmos concretos que pertenecen a

estas familias. Estos seran divididos en algoritmos personalizados y no personalizados.

No personalizados

Paradigma de algoritmos que no tienen tanto en cuenta el historial del usuario de cara a realizar
recomendaciones y se basan en elementos ajenos al historial de valoraciones de este. Estos algo-
ritmos pueden emplearse o bien sobre escenarios en los que existe escasez de informacién o bien
sobre escenarios en los que se quieran realizar pruebas contra el sistema. Entre los mas ampliamente

extendidos encontramos:
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Aleatorios: algoritmos que recomiendan una serie de items al azar entre el conjunto disponible. A
pesar de no resultar particularmente interesantes por si mismos permiten establecer baselines Utiles
con las que comparar algoritmos méas elaborados y permiten establecer una idea mas clara acerca
de hacia dénde esta avanzando el recomendador y de distinguir resultados a priori interesantes de

recomendaciones aleatorias [14].

Basados en popularidad: un concepto muy simple para obtener rankings consiste en tener en
cuenta las valoraciones generales de un item de manera que los items mas recomendados seran
aquellos que cuentan con mejor acogida en general entre los usuarios. Todo esto de nuevo respaldado
bajo la idea de que es mas probable que un usuario se interese por un item en el que se estan in-
teresando muchos otros. De esta manera, las recomendaciones generadas por este tipo de algoritmos
resultan competentes en acierto promedio pero flaguean en cuestiones como por ejemplo personaliza-
cion, donde se generaran los mismos rankings para multitud de usuarios puesto que estos se generan
en funcién de la recepcién del item y no del perfil del usuario o de como este se adapta al item en

particular [14].

Personalizados

Estos algoritmos tienen en cuenta el historial previo del usuario y usan estos datos para generar

recomendaciones mas originales y novedosas que los mencionados en el apartado anterior.

Recomendacion basada en contenido: La mayoria de los recomendadores basados en contenido
usan modelos relativamente simples de recuperacion como por ejemplo el emparejamiento de palabras
o Vector Space Model (VSM). Este ultimo es una representacién espacial de documentos de texto en el
cual cada documento es representado en un vector de espacio n-dimensional donde cada dimension
corresponde a un término del vocabulario general de la colecciéon de documentos dada. Con ello, cada
documento es representado como un vector de pesos donde cada peso indica el grado de asociacién
entre documento y término. Asi, cada documento d; es representado como el vector ( Wj, Waj, ..., W)
donde wy; es el peso del término k en el documento j. El esquema mas comunmente empleado en
estos casos resulta ser Term Frequency Inverse Document Frequency (TFIDF) [6, p. 140] cuya férmula
podemos ver a continuacion:

N
TF-IDF(t. dj) := TF (t, ) log (2.1)
k

Recomendacion basada en vecindarios: tipo particular dentro de los RS de filtrado colaborativo
los cuales pueden dividirse en 2 tipos de modelos, basados en usuarios y en items. En los primeros se
obtienen los n usuarios mas parecidos al que esta siendo evaluado mientras que en los segundos el
valor del item se genera en funcién de los valores de otros items similares al mismo. Lo cual quiere decir

gue mientras que en unos se comprueban los usuarios similares al que se quiere recomendar, en los
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otros lo que se comprueba son los items. Sus numerosas virtudes han hecho de estos unos algoritmos
ampliamente utilizados, entre ellas podemos destacar su simplicidad, la cual lleva a que sean sencillos
de implementar a parte de la tolerancia que demuestran a la adhesion de nuevos articulos. Asi, a pesar
de estas virtudes este tipo de algoritmos no produce recomendaciones tan acertadas como pudieran
ser por ejemplo las basadas en modelos [15]. Para calcular las similitudes tanto entre usuarios como
entre items pueden emplearse una serie de métricas, entre las que podemos destacar la Similitud

Coseno y la Correlacion de Pearson:

Similitud coseno: como su nombre indica la idea que subyace detras de esta métrica consiste
en transformar el elemento que se esté comparando en un vector y aplicar la formula de la similitud
coseno. Esta puede emplearse para calcular similitudes tanto entre usuarios como entre items. Para
calcular la similitud entre usuarios se ha de representar al usuario u como el conjunto de items sobre
los que ha generado una valoracion mientras que para el item i su representacion consistira en el
conjunto de los usuarios que lo han evaluado. La ecuacién siguiente representa la similitud coseno

entre dos items i y j representando r(u,i) la valoracién del usuario u sobre el item i.

cos(i, ) = —tzueu Lo V() 22)

a \/ZUEU T(uv i)2 Zueu T(”? J)2

Correlacion de Pearson: método similar al anterior pero en el que se subsana la ausencia de
control sobre la media y la varianza de los usuarios, variantes que no se contemplan en la similitud

coseno. Esta correlacion se muestra en la siguiente ecuacion:

pearson(i j) — — Sueulr(w ) ~TD)r(w§) ~7(7) 23)

Vel i) = T(0)2 ey (ru, §) = (7))

2.1.4. Factorizacion de matrices

Algunas de las aproximaciones relativas a factores latentes méas exitosas se encuentran basadas
en Factorizacion de matrices (MF). En su descripcion mas basica puede definirse la MFs como la ca-
racterizacién de ambos elementos, usuarios e items, por sendos vectores de factores inferidos de los
patrones de calificacion de los items. Una alta correspondencia entre los factores de items y de usua-
rios lleva a una recomendacién. Estos métodos han cobrado particular protagonismo recientemente
debido a su buena escalabilidad e indice de acierto al que podemos sumar la flexibilidad de adaptacién
que ofrecen a numerosas situaciones. Esencialmente en los recomendadores una dimension de la ma-
triz representara al usuario mientras que la otra representara los items [16]. La figura 2.3 representa

un ejemplo de matriz usuario-item.
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o HF H 0O R H O B R HF B =2 9 0 o
8= H oW 0o s s 0 W s H W o 0 o
R T T BN B Y- TN S B T B = G
BlF F U< N N F R o FE RN
3V N N®O N WY VWKE O ®®
5] W N JdJ o v JJ M o0 M @ o 0 W
torl g W g v NN o W B o N N W
Id usuario o N o 0 = O
10262188 [0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, G, O, O, O]
3370924 (1, O, 1, O, O, 1, O, O, 1, L1, 1, O, 1, 1, 1, O, 1, O]
%032675 [0, 1, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, OI
o (0, O, O, G, O, O, O, 2, O, O, O, O, O, O, Q, O, 0O, O]
23665645 [0, 0, O, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, G, O, 0O, O]
11763137 (0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]

Figura 2.3: En la figura podemos observar un ejemplo de cémo se relacionan los items de un con-
junto con los usuarios del sistema. Los 1 simbolizan las carreras que han corrido los atletas de
este trabajo en la ciudad de Nueva York mientras que los 0 simbolizan que el usuario no ha corrido
la carrera con ese ID concreto. De ella podemos extraer una gran cantidad de informacién, con la
que podemos obtener tanto conjeturas para seguir trabajando posteriormente, como sugerir que dos
de los atletas solo han pasado fortuitamente por la ciudad y no residen en ella como afirmaciones
inequivocas, por ejemplo, que 3 de los usuarios, con ids 10262188, 23665645 y 11763137 no han
corrido nunca en Nueva York.

Existen multitud de modelos populares en lo que a MFs se refiere. En el area de la recuperacion
de la informacion Singular Value Decomposition (SVD) se encuentra bien establecido para identificar
factores semanticos latentes. Sin embargo aplicarlo sobre clasificaciones explicitas en el dominio del

filtrado colaborativo puede dificultarse debido a la elevada cantidad de valores ausentes.

Singular Value Decomposition: los modelos de factorizacién matricial asignan tanto a los usuarios
como a los items a un espacio factorial latente de dimensionalidad f siendo que las interacciones
usuario-item son modeladas como el producto interno en ese espacio [6]. El espacio latente trata de
explicar las clasificaciones a través de la caracterizacion de ambos, productos y usuarios, haciendo
inferencias con el feedback del usuario. De esta manera cada item i se encuentra asociado a un vector
g € RF y cada usuario u se encuentra asociado a un vector p, € RY. Para un item i su vector g
cuantifica la medida en la que posee estos factores, bien sea positiva 0 negativa. Mientras que para
el usuario u su vector p, simboliza su grado de interés por los articulos que son altos en sus factores
correspondientes. De esta manera el producto de ambos captura la interaccién entre los mismos,

pudiendo formularse la siguiente regla para la calificacién de un usuario u sobre el item |
Fui ==+ Bi + Bu+ ¢ Pu (2.4)

Asi, con el objetivo de aprender el modelo de los parametros (by, bi, pu ¥ Qi) minimizamos el error
cuadratico.

n

D (rui— 1= Bi = Bu—a] pu)* + M(B] + B2 + llaF || + |Ip 1) (2.5)
(u,i)ER
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La constante A4 que controla el grado de regularizacion se determina bajo validacién cruzada. La mi-

nimizacién sin embargo se lleva a cabo bien por descenso de gradiente o bien de manera estocastica.

Singular Value Decomposition ++ (SVD++): método con el que se mejora el SVD anterior consi-
derando también el feedback implicito que proporciona informacién adicional del usuario. Este caso es
especialmente de ayuda en aquellos usuarios que han proporcionado mucho mas feedback implicito
gue explicito. De esta manera se consigue una precision mayor de la capaz de alcanzarse con el SVD

convencional.

2.1.5. Maquinas de factorizacién

Las Maquinas de factorizacion (FMs) se tratan de un modelo que combina las ventajas de los
Support Vector Machines (SVM) con los modelos de factorizacion. Los SVM se tratan de unos de los
predictores mas popularizados en los campos de la mineria de datos y el aprendizaje automatico. Sin
embargo estos no juegan un papel tan protagonista en campos como el filtrado colaborativo, esto es
debido a su incapacidad para aprender parametros interesantes o confiables en espacios complejos
de datos. Asi, surgen unos nuevos modelos de predictores, las FMs. Estas se tratan de nuevo de un
predictor general como en el caso de los anteriormente mencionados pero que han demostrado ser
capaces de estimar parametros como confiables o no confiables sobre escenarios con mucha ausen-
cia de datos. Entre las ventajas que proporcionan las FMs a parte de lo ya mencionado esta el hecho
de son linealmente complejas, esto quiere decir que son capaces de escalar a datasets de dimensio-
nes enormes como el de Netflix, que cuenta con hasta 100 millones de elementos de entrenamiento.
También pueden trabajar con cualquier vector de caracteristicas real, en contraste con otros modelos

de factorizacion méas estandarizados que solo pueden trabajar en escenarios muy estrictos [17].

La ecuacioén que representa el modelo de una maquina de una FMs de grado 2 es la siguiente:

@(X) = wg + Z w;Ti + Z Z (Vu Vj)mzwj (2.6)
i=1 i=1 j=i+1

Donde los parametros del modelo a estimar son los que se muestran en la ecuacién 2.7

wy € R,W € R",V € R™*F (2.7)

La férmula 2.6 representa la interaccion entre las variables wyg, el cual se trata del bias global, w; el cual
modela la i-ésima variable y por ultimo (V;, V;) el modelo que representa la relacion entre la i-ésima y
j-ésima variables. Bajo este modelo las FMs son capaces de aplicarse en distintas tareas de prediccion

entre las que encontramos:
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Regresion: y(x) puede ser empleado directamente como el predictor siendo el criterio optimizador

por ejemplo el error cuadratico medio.

Clasificacion Binaria: se usa el signo de y(x) y los parametros son optimizados en funcién de

distintas funciones de pérdida como la logistica o la de bisagra.
Ranking: Finalmente se usa el score de y(x) para ordenar los vectores de X.

A parte del modelo cerrado mostrado en la ecuacién 2.6 los parametros de modelo de las FMs
pueden ser aprendidos de manera eficiente por métodos de gradiente descendiente como por ejemplo
Stochastic Gradient Descent (SGD) en una gran variedad de tipos de funciones de pérdida, como la
cuadrada, la logistica o la de bisagra ya mencionadas. Posteriormente en la figura 2.4 se muestra un
ejemplo de vectores de caracteristicas reales basandose en unos datos de ejemplo. En ella puede

observarse el formato que toma con las distintas partes que lo componen y el objetivo o label situado

al final.
( Feature vector x Target y A
ey N7 "\ " "
"1 (0|0 110100 0.3|10.3|10.3| 0 |...|13J0O )OO |0 5 |y
x2[1|01]0 0|1]|0]|0 0.3|0.3|0.3|{ 0 |..|14]J1|0|0]|O 3 |y™
x¥1]01]0 0jo0f1|0 0.3[03(103|0 |..|16f0 (1 |0]|0].. 1 |y®
x*l0|1]0 0010 0|0 |0505|..|50(0[0 0 4 |y®
x*lof1]0 o|lo(of(1|...; 0|0 |0505|..]80(0([1]0 5 |y™
xX?lo |0 |1 110100 |.|05(0(|05]0|..|9 00|00 1 |y®
xX"o|0]1 o|o(1|0|../05|0 (05|00 |..j1241 (0|0 ]|0].. 5 |y*®
A B C ,.JTI NHSW ST .. TI NH SW ST .,
L\ User ).\ Movie y (imef __Last Movie rated )

Figura 2.4: En cada fila encontramos un vector de caracteristicas x(n) con su correspondiente ob-
jetivo o label y(i). Las primeras 4 columnas, en azul, representan variables indicadoras del usuario
activo. Las 5 siguientes en rojo representan variables indicadoras del item activo. Las 5 posteriores,
en amarillo contienen indicadores de otros items valorados por usuarios distintos al activo. La colum-
na en verde representa el tiempo en meses y las Ultimas 5 columnas en marrén tienen indicadores
del dltimo item que el usuario ha calificado antes del activo, en rojo. La columna mas a la derecha
es el objetivo [17, p. 996].
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2.2. Recomendacion usando datos de carreras

Esta seccion del capitulo esta destinada a explorar entre algunos de los trabajos que han profundi-
zado en los conceptos de las rutas y de la recomendacion de manera conjunta en la historia reciente.
Por recomendacién entendemos la aplicaciéon de conceptos que se han explicado en las secciones
anteriores de este capitulo, como pudiera ser el filtrado colaborativo. En ella se abordaran las finali-
dades de estos trabajos, la metodologia que emplean, recursos que necesitan y las conclusiones que
alcanzan con el objetivo de dar una idea de cdmo se han planteado estas aproximaciones por distintos

grupos de investigaciéon independientes.

2.2.1. A Collaborative Filtering Approach to Successfully Completing
the Marathon

Objetivos: escrito por Jakim Berndsen, Barry Smyth y Aonghus Lawlor en este paper se aborda el
proceso de coOmo generar una planificacién o estrategia para llevar a un corredor a completar la prueba
de la maratén, que comprende una distancia de 42,195 kilémetros, evitando el conocido como efecto
Muro utilizando filtrado colaborativo. Muro es el término que se utiliza en el argot para definir un efecto
que produce un descenso repentino en el rendimiento de un atleta durante una carrera. Asi, en este
trabajo exploran las maneras de relacionar rutas entre si y también mediante el estudio de los usuarios

de cémo pueden asimilar sus perfiles las recomendaciones que se les proporciona [18].

Recursos empleados: Cuentan con los datos Global Positioning System (GPS) de cada entrena-
miento de un total de 6.000 corredores que han practicado sus actividades en las ciudades de Nueva
York, Londres y Dublin entre los afios 2014 y 2017. Para las predicciones utilizan XGBoost [19] imple-

mentado en Python

Incovenientes encontrados: Definen una estrategia de carrera de la siguiente forma: cémo de
rapido un usuario tiene que correr un segmento u otro de manera que pueda administrar sus energias.
Sin embargo alcanzar esta meta cuenta con multitud de problemas que resolver, como el hecho de
generar un tiempo realista para el usuario, asegurarse de que este no es demasiado excesivo por
exigencia o demasiado laxo para las capacidades del atleta son solo algunos de los problemas a los
que se enfrenta este trabajo. Existen bases previas con las que se han abordado trabajos de este estilo

las cuales subyacen en sistemas de razonamiento por casos.

La figura 2.5 representa un esquema general de cémo funciona su método.
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Figura 2.5: Extrayendo caracteristicas fisiolégicas y de entrenamiento de los usuarios generan un
perfil con el que predeciran utilizando la libreria anteriormente mencionada un tiempo estimado en
funcion de las competencias en donde encaje el atleta. Posteriormente proceden a evaluar el acierto
mediante una proporcion de entrenamiento y test del 90/10 empleando validacion cruzada con 10
folds alcanzando unos resultados con un error absoluto de 11.3 minutos, situdndose asi como uno
de los de métodos mas acertados de la actualidad. De cara a la generacion de la estrategia emplean
3 tipos de filtrados colaborativo usando KNN. Cada una de las aproximaciones genera una estrategia

que funciona mejor o peor segun el perfil que muestre el atleta [18, p. 654].
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2.2.2. Pace My Race: Recommendations for Marathon Running

Objetivos: escrito por Jakim Berndsen, Barry Smyth y Aonghus Lawlor la propuesta de este segun-
do paper consiste en crear recomendaciones durante la propia maraton para los atletas que participan
en ella. De nuevo el objetivo que persiguen es asegurar la finalizacién de la prueba pero en esta oca-
sion optimizando mediante recomendaciones durante la misma y no generando una estrategia previa

que el usuario deba seguir desde el principio hasta el final [20].

Recursos empleados: disponen del ritmo en minutos por kilémetro, frecuencia cardiaca en pulsa-
ciones por minuto y cadencia en pasos por minuto de 13.000 corredores que han corrido las maratones
de Nueva York, Dublin y Londres. Estos datos los dividen en ventanas de 1 km, 5 km y toda la carrera
para poder observar los mismos desde distintos marcos. Usan XGBoost [19] de Python para generar

un modelo de regresién con el que poder trabajar.

Incovenientes encontrados: la informacién de la que disponen en su dataset no proporciona in-
formacion exacta acerca de si los usuarios han sido capaces de terminar la prueba correctamente o
han cumplido sus expectativas para con la misma. Otra limitaciéon consiste en que carecen de informa-
cion previa de los corredores, informacién que seguin comentan seria de mucha utilidad para conocer
si estan ajustandose o no a las capacidades totales que ha demostrado en toda su trayectoria. La
explicabilidad, es decir, cdmo orientar al usuario con los pasos a tomar, ha resultado también un reto.

La figura 2.6 muestra un ejemplo de interfaz para explicar a los usuarios cémo seguir sus indicaciones.

new target

' Origina e pace
Reason for
arqge intervention
(V - ' Pace
-
Benefit of
- dple Pa (] adﬁpﬂﬂgpace

Users who did not
adjust their pace

/] . ' ‘ slowed by:

Users who adjusted
their place only
slowed by:

Figura 2.6: Para construir un modelo generan las caracteristicas anteriormente mencionadas en
intervalos de 500 metros. De esta manera construyen un modelo para cada intervalo de 500 metros
mediante el uso de la mencionada XGBOOST [19]. Posteriormente para calcular el acierto de la
prediccion lo comparan con un baseline que generan de manera paralela. Para predecir el ritmo
por otro lado se encargan de controlar las reducciones de velocidad de los atletas, adaptando las
recomendaciones en funcién de la informacién que recolectan en cada intervalo [20, p. 249].
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2.2.3. Providing Explainable Race-Time Predictions and Training Plan

Recommendations to Marathon Runners

Objetivos: escrito por Ciara Feely, Brian Caulfield, Aonghus Lawlor y Barry Smyth. En este trabajo
proponen, utilizando datos de aplicaciones fitness y sensores portatiles, generar entrenamientos per-
sonalizados basados en la similitud del usuario activo con corredores de habitos similares con ideas
de razonamientos basado en casos. Su objetivo consiste en generar predicciones durante el propio
entrenamiento basandose en sus sesiones de entrenamiento recientes, para que este mismo pueda

calibrar sus objetivos diarios y entender la efectividad de su entrenamiento [21].

Recursos empleados: el trabajo es evaluado empleando los datos recolectados de 21.000 mara-

tonianos a través del mundo.

Incovenientes encontrados: la mayoria de los entrenamientos enfocados a una maratdn requie-
ren de complejos sistemas de entrenamiento repartidos en varias sesiones por semana durante varias
semanas, donde se involucran conocimientos sobre fisiologia humana y mecanicas de carrera. Por
ello proponen emplear Case Based Reasoning (CBR), debido a que esta metodologia permite gene-
rar recomendaciones sin necesidad de un conocimiento en profundidad del campo de conocimiento
concreto. Han tenido que enfrentarse a la identificacion de caracteristicas descriptivas, las cuales son
criticas en cualquier sistema CBR. Distinguir entre cuales son realmente significativas ha sido un pro-

ceso delicado dentro del trabajo.

Goal-Time: 3:45:00
Weeks until race: 8

M Rest or Cross Train

Recovery @
T ‘SKH‘I 5:30 min/km

Interval @
w \ﬂ“- 4:30 min/km

Th Rest or Cross Train
Tempo @

FI8kmM| .5 minkm
Recovery @

S ekm| S5 moen

S |

Long @ 5:30 min/km

Figura 2.7: En primer lugar usan un proceso de seleccion de caracteristicas para identificar indi-
cadores importantes en el rendimiento del entrenamiento y también cémo emplear datos de en-
trenamientos pasados. En segundo lugar muestran esta representacién nueva y transparente de
recomendacion de entrenamientos [21, p. 249].
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2.2.4. Mining Marathon Training Data to Generate Useful User Profiles

Objetivos: escrito por Jakim Berndsen, Barry Smyth y Aonghus Lawlor el objetivo de este estudio
se centra en abordar las carencias de los sistemas para recomendar estrategias de carrera tradiciona-
les mediante la generacién de perfiles de usuario. Estos perfiles representan tanto la aptitud fisiolégica
de un corredor como una amplia descripcién de su entrenamiento para la maratén. El trabajo pretende
demostrar que estos perfiles de usuario son capaces de predecir con exactitud el tiempo de llegada
a lo largo de varios puntos del entrenamiento y demostrar como, junto con investigaciones anteriores,
estos perfiles de usuario pueden utilizarse para ayudar a los corredores a prepararse para la mara-
t6n [22, p. 113-125].

Recursos empleados: En total, cuenta con datos detallados de mas de 650.000 sesiones, ob-
tenidas durante 196.642 semanas de los entrenamientos de 12.627 atletas que participaron en las

maratones de Londres, Nueva York y Dublin entre los afios 2014 y 2017.

Incovenientes encontrados: el mayor reto que ha encontrado este trabajo ha consistido en como
generar un perfil de usuario consistente con el que poder generar recomendaciones y evaluar de
manera eficaz. Para abordar esta tarea han tenido que plantear como minar y filtrar las caracteristicas
fisiologicas mas importantes, volumen de oxigeno méximo, velocidad critica, distancia maxima total
y ritmo umbral funcional, donde han generado un perfil que representa al atleta semana a semana.
Posteriormente han tenido que estudiado el progreso semanal en el entrenamiento, compuesto por
otra serie de nuevas y diferentes caracteristicas a lo largo de las semanas. Ambos perfiles se combinan
generando un perfil final con un total de 125 caracteristicas por usuario con el que se generaran

recomendaciones.

2.2.5. Recommending routes in the context of bicycling: algorithms, eva-

luation, and the value of personalization

Objetivos: Escrito por Reid Priedhorsky, David Pitchford, Shilad Sen y Loren Terveen en este tra-
bajo se exploran aproximaciones distintas a las mas tradicionalmente usadas en lo que a recomen-
dacion de rutas se refiere. Frente al estudio conciencudo de distancias o tiempos en este documento
se centran en analizar las preferencias personales y sobre todo y mas importante, subjetivas, de cada
corredor. Para ello emplean el término “bikeability” que se trata de la predisposicion que muestra una
ruta a ser recorrida en bicicleta. Asi estudian qué predisposicién tiene un usuario a realizar un tipo de
ruta, en funcién de la “bikeability” de la misma, bien por tramos o en general. Haciendo de este proceso
una recomendacién personalizada la cual demuestra proporcionar interesantes resultados frente a los

métodos mas comunes.

Recursos empleados: Cuentan con un dataset compuesto de usuarios e items del sitio web Cy-

clopath, una wiki geografica que proporciona servicios de busqueda de rutas para ciclistas de donde
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han extraido 482 usuarios con un total 35.608 items, en este caso aristas de rutas, evaluados. Han
aplicado en sus experimentos técnicas relacionadas con Aprendizaje Automatico y Recomendadores
de Comunidades.

Incovenientes encontrados: En este trabajo han encontrado 3 retos fundamentales relacionados
con la personalizacién. En primer lugar la estructura item/matriz de ratings les resulta poco favorable
por la forma de su dataset, el cual es 13 veces mas escaso que algunos con los que han comparado
como el caso de MovieLens. En segundo lugar las restricciones tanto de los articulos como de la
salida se encuentran sometidos a importantes restricciones, las topologias de aristas que emplean
tienen relaciones muy estructuradas que no es sencillo de encajar y convertir en una ruta. Y por altimo
relacionado con los algoritmos de busquedas, los cuales necesitan un peso por arista para producir
puntos finales.

2.2.6. Conclusiones acerca de las lecturas

Como se ha podido comprobar, no se ha encontrado ningun trabajo que abarque el objetivo de este
trabajo de manera especifica. Aunque muchas de estas lecturas han resultado interesantes en lo que
a metodologias se refiere, la enorme cantidad de datos de los que disponian estos trabajos, extensos
tanto en tiempo de estudio como en nimeros, no es equiparable con lo que puede obtenerse en unos
pocos meses partiendo desde 0. De esta manera no se disponia ni por asomo de los recursos nece-
sarios para replicar con éxito ni las técnicas ni los experimentos aqui explicados de manera realmente
interesante. Todos se enfocan en la realizacion de una prueba especifica 0 en una preparaciéon con
la que completar una distancia concreta, camino un poco alejado pues del objetivo de este trabajo, el
cual consiste en generar recomendaciones de rutas o trayectorias para los usuarios de una aplicacién

deportiva como puede ser Strava.

2.3. Evaluacion de sistemas recomendacion

Todos los métodos anteriormente propuestos precisan de ser evaluados con el fin de obtener el
nivel de acierto que se ha obtenido sobre un usuario. Existen multitud de métricas con las que obtener
esto, desde las mas tradicionales a las mas modernas. A continuacion se detallaran las mas importan-
tes y las que tienen mayor recorrido hasta el momento. En primera instancia se explicaran dos métricas
que comparan de manera directa el valor predicho en el sistema con el valor real dado por el usuario
en el test.

Error medio absoluto (Mean Absolute Error (MAE)): se aplica el valor absoluto sobre la distancia

entre el valor real con el valor predicho.
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Error absoluto medio =

ST f (i) — 1l (2.8)

test
s T(ui) ERtest

Error cuadratico medio (Root Mean Square Error (RMSE)): se obtiene de manera andloga a

MAE pero haciendo la raiz cuadrada de la diferencia de la distancia al cuadrado.

1

test

Error cuadratico medio =

Z (f(uv Z) - rui)Q (29)

T(ui) ERtest

En estas expresiones f(u,i) representa el valor predicho por el recomendador sobre el usuario u pa-
ra el item i. Ademas r,; representa el rating proporcionado por el usuario u para el item i. Sin embargo
existen ocasiones en las que estas expresiones no resuelven todas las situaciones posibles, existen
escenarios donde los ratings del usuario no se encuentren disponibles y que sélo disponemos de infor-
macion implicita, como por ejemplo los items que ha consumido. De esta forma deberemos cambiar el
planteamiento en pro de obtener una evaluacién. Por lo tanto en este nuevo entorno no se compararan
los ratings predichos con los proporcionados por el usuario si no que se comparara una lista de items

consumidos con otra de items recomendados.

Precision: esta métrica se basa en obtener el conjunto de interseccion entre los documentos re-
levantes T(u) y los recomendados L(u) dividiendo este conjunto de interseccion entre el total de los
items recomendados.

Precision = % uer W (2.10)

Recall: métrica similar a precision pero en esta ocasion en lugar de dividir entre el conjunto de
recomendados dividiremos entre el conjunto de relevantes.

Recall = % > L(“;EL)T(W (2.11)

uelU

En estas métricas el conjunto de los relevantes sera el de los items realmente valorados por el
usuario mientras que el de los recomendados seran aquellos propuestos por el recomendador para el
usuario. Lo habitual es limitar los recomendadores a un tamafio de ranking, en cuyo caso se denota
como metrica@N donde N es el tamafo maximo del ranking, por ejemplo P@5 se tratara de la precision

con tamano de ranking = 5.
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Existen otras métricas relevantes que también tienen cabida en el panorama actual.

Rango reciproco promedio (Mean Reciprocal Rank (MRR)): en esta métrica se compara la po-
sicion del primer relevante recomendado con su posicion entre los relevantes. Los recomendados con
puntuaciones mas altas se valoraran mejor

1 1

== 2.12
MER v Z rank; ( )

1=

Ganancia acumulada con descuento (Normalized Discounted Cumulative Gain (NDGC)): en
esta ocasidn se obtiene la relevancia de los articulos recomendados, calculando para ello el Discounted
Cumulative Gain (DGC) en primera instancia y comparandolo con el escenario ideal de esta métrica
donde los elementos estarian ordenados perfectamente segun el orden de relevancia, representado
por Ideal Discounted Cumulative Gain (IDGC)

p

rel;
D = 2.1
CG = rely + ;:2: g2, (2.13)
NDCG
DCC=Theq (2.14)
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A fin de conseguir un sistema capaz de recomendar rutas deportivas para un usuario en una ciu-
dad se necesitan satisfacer una serie de requisitos. Este capitulo se utilizara para explicar el trabajo
de desarrollo llevado a cabo a fin de conseguir este objetivo. Desde el proceso para obtener los datos,
el tratamiento con el que se ha tratado a los mismos, cémo se han empleado para obtener reco-
mendaciones y finalmente su evaluacion a fin de observar cémo de acertados resultan los métodos

propuestos.

3.1. Diagrama general

La figura 3.1 muestra un diagrama de alto nivel del trabajo donde se muestra el ciclo del vida del
proyecto. En el bloque Mineria de datos se engloban los procesos destinados al estudio y obtencién
de los datos, desde el Estudio de APIs donde se selecciona Strava como la fuente de informacion
pasando por la Obtencion de datos donde se habla acerca de la metodologia para descargar los
datos de Strava. Mientras tanto en el bloque de Recomendacion se desarrolla cémo se pasa de los
datos en crudo descargados de la web para darles un formato que finalmente haga que tenga sentido
someterlos a un proceso de Entrenamiento y Test. Finalmente los datos destinados a entrenamiento

seran procesados por los Métodos propuestos para finalmente proceder a su evaluacion.

Libreri; l‘ . .
|" Strava |" P'ytr:‘::s Entrenamiento Métodos
Obtencion d
. encion de . .,
Estudio de APIs > Tratamiento Test Evaluacién
los datos

\ | Mineria de datos | / Recomendacion

Factorizacién de matrices
Maquinas de factorizacién

Figura 3.1: Esquema de alto nivel acerca de cdmo se estructura este TFM, en él pueden distinguirse
dos bloques, uno destinado a la parte de mineria de datos en amarillo y otro a recomendacion en

naranja oscuro.

21



DiseNo E IMPLEMENTACION

3.2. Obtencion de los datos

Puesto que el dataset de este TFM se ha construido completamente desde cero, una parte del
esfuerzo se ha tenido que destinar a seleccionar un sitio web a partir del cual obtener todos los datos
necesarios para la complecién del trabajo. Otro porcentaje de tiempo también fue dedicado al estudio

de cémo acceder a los datos con los distintos tipos de recursos actuales:

API: interfaz de acceso propia del sitio web a través de la cual es posible obtener datos siguiendo
un proceso estipulado por el propio sitio. En este método tienen que tenerse en cuenta factores como
numero maximo de llamadas, tiempos de espera minimos entre llamadas para evitar baneos, formato

de salida de los datos y ubicacién de los mismos dentro de las propias funciones.

Crawling: el cual es un proceso por el cual un robot web o arafia navega sistematicamente a
través del sitio explorandolo y siguiendo links con el propésito de recoger el contenido deseado en
otro sistema. En este método también existen factores relacionados con inconvenientes relacionados
con tiempos de espera, formato y procesamiento de los datos. Inconvenientes a los que se suman
problemas relacionados con el formato de la pagina, que puede ser cambiante, dejando al crawler

completamente obsoleto.

3.2.1. Seleccion del sitio web

En primera instancia se buscaron paginas que poseyesen una API publica, que fuese gratuita y de
uso para el publico general. Entre todas las que se plantearon en un principio las principales paginas

que se barajaron fueron:

Strava: Strava [2] es una red social basada en Internet y GPS enfocada a deportistas como pueden

ser ciclistas y corredores y una aplicacién de seguimiento GPS deportiva.

Komoot: Komoot [23] es una app de navegacion guiada por voz que también proporciona un es-

pacio donde poder compartir informacién y consejos sobre rutas, lugares interesantes, senderos, etc.

RideWithGps: RidewithGPS [24] es una aplicacion que permite al usuario tanto crear sus propias

rutas como registrar sus recorridos en la web.

El resumen fundamentalmente consiste en que todas las paginas ofrecen una lista con multitud
de rutas en multiples ciudades alrededor del mundo. Cada una de estas actividades corresponden a
una lista mas o menos consistente de datos. El mapa con el recorrido de la ruta, distancia, elevacion
y graficas con las que figurarse la clasificacién de la propia ruta. Se puede acceder a rutas a través
de la pagina o a través de los propios usuarios. Cada pagina dentro de su interfaz concreta ofrece
lo mismo. La informacién queria obtenerse desde una API por las ventajas que esto aporta: formateo

intrinseco de los datos (JavaScript Object Notation (JSON)), menor riesgo ante baneos por multiples
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accesos o por comportamiento inapropiado por los términos del sitio. Finalmente, tanto por la robustez

y accesibilidad de su APl como por cantidad de datos y usuarios, la pagina seleccionada fue Strava.

3.2.2. Proceso de uso de la API

La API de Strava cuenta con un total de 90 funciones en su haber, para acceder a ellas en primera
instancia es necesario crear una aplicacion en el sitio web, la figura 3.2 muestra la aplicacién creada
para obtener los datos. Tras crear la aplicacion se llevaron a cabo una serie de llamadas de prueba
mediante el cliente de escritorio de POSTMAN [25]. Tras dicha verificacion se procedié a estudiar
las llamadas de las cuales podian obtenerse datos puesto que Strava trata los datos de los perfiles
privados como confidenciales para algunas aplicaciones de terceros, entre las que se encuentran las

de este trabajo, y no permite su libre descarga y tratamiento.

STRAVA Panel de control ~  Entrenamiento ~  Explorar v Retos

M per Mi aplicacion API

Mi cuenta
Gategoria  Otros
Mi rendimiento

. Club
Mostrar preferencias

Gontroles de privacidad IDdecliente 54470 Documentacion de API

Permisos de datos Secreto de cliente  ****#*%%  mgsirar

Notificaciones por correo
““““““ mostrar

Tu token de acceso (?)  aleance: lectura
caduca a las: 2021-08-10T01:58:05+00:00

electrénico
Mi equipacién

Mis aplicaciones Tutoken dg  *x*sasix mostrar
actualizacién (2)  aloance: lectura
Integraciones con socics

Limites de frecuencia (7 100 solicitudes cada 15 minutes, 1000 diario
Mis insignias

Ralsplicaptonl Solicitudes diarias ()

Figura 3.2: Figura donde aparece la aplicacién creada para acceder a la API de Strava a fin de
obtener datos para este trabajo. Puede observarse el nimero de peticiones maximo por dia y los
permisos de los que dispone.

Con este Ultimo dato en cuenta se indag6 en la API del sitio hasta dar finalmente con una llamada
que permitia acceder a un listado de carreras marcadas como publicas de las que si se podia extraer
correctamente informacién segun la normativa de Strava. De entre todas las llamadas iniciales que
proporcionaba la API finalmente sélo se terminan empleando 3, las cuales resultan suficientes para,

junto con un tratamiento de estos datos, se pueda generar un dataset. Las llamadas son:

List Running Races (getRunningRaces): devuelve la lista de carreras a pie dado un criterio, en

este caso un ano especifico.
Get Running Race (getRunningRaceByld): devuelve el detalle de una carrera a pie.

Get Route (getRouteByld): devuelve el detalle de la ruta de una carrera.
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Una polilinea consiste en una lista de puntos en la que se dibujan segmentos de linea entre puntos
consecutivos. Es el tipo de dato con el que Strava representa las rutas deportivas que representan el
recorrido de sus carreras. Puesto que el fin Gltimo de este proceso es obtener polilineas, se desarrollé
un proceso destinado a relacionar las funciones anteriormente expuestas entre si para pasar desde
una llamada inicial hasta un fichero con las rutas de distintas carreras de distintas ciudades alrededor

del mundo. La figura 3.3 muestra el flujo de llamadas que se realizan en la AP| de Strava para obtener

polilineas.
s ) 1
Funcion
List Running Races (getRunningRaces) e
URL "distance" :42195.8,
. . " ™  “ecity":"Orlando
"hitps:/www.strava.com/api/v3/running_races?year= oteret it
“ecountry”:"United States”,
"measurement_preference” : “feet”,
"running_race_type" .8,
_ “url":"2019-walt-disney-world-marathon”,
[a “resource_state":2
(28
"id" :2466,
"name" : "Walt Disney World Marathon”,
"start_date_local":"2810-81-13T@5:38:@087",
"distance” :42105.8,
"city":“Orlando”, .
“state":“Florida”, Funcién
"eountry”:“United States”, i H
mesturment preferences fect Get Running Race (getRunningRaceByld)
“running_race_type" :8, URL
"url":"2819-walt-disney-world-marathon”, . .
“resomrce_state®:3. ' https://www.strava.com/api/v3/running_races/ 2406
"status":1,
"website_url®:“https://www.rundisney.com/di
route_ids" [ (J
11425004 |

|

"athlete":{ [# },
"desc":"1.28.2818",
"distance" ;21240 767644046274,
"el_gain": 250148626,
Funcidn rid*:11385e22,
" id' . rllaasags”
Get Route (QEfROUfEByfd) I"map_polylme" e 'c--.’jrr.«n-‘JTPRbI.»‘?‘]@JI@-"l‘fGJfleH)(Ux<':‘;’.lc-{?'il
URL MEp=Sum-poTyTie T T T T e T T e

. "moving_time" (7920,
https.//www.strava.com/api/v3/routes/11425994 "neme” :'F3 Half Marathon
“route_type":Z,

"segments” :[ @ |,

"subtype" :1
"timestamp" : 1513267928

Figura 3.3: En primera instancia se obtiene el listado total de carreras a pie existentes durante los
afios 2020, 2019, 2018 y 2017 (getRunningRaces), se guardan sus identificadores y para cada uno
de ellos se obtiene el detalle de la carrera (getRunningRaceByld), donde se encuentra el identificador
de su ruta, de manera andloga se llama al detalle de la ruta (getRouteByld) y se obtiene finalmente
la polilinea que representa la carrera.

Finalmente la figura 3.4 muestra el nimero de llamadas necesarias para obtener todos los datos
del dataset final, getRouteByld se llama 1 vez por cada afio entre 2020 y 2017 mientras que getRun-
ningRaceByld se llama tantas veces como carreras a pie se publicaron en cada uno de los respectivos
anos. Finalmente se seleccionan las 3 ciudades con mas carreras de la lista, Chicago, Sao Paulo y
Nueva York con un total de 83 carreras entre las 3.
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getRouteByld 4 1896
getRunningRaceByld 1896 1896
getRouteByld 83 83

Figura 3.4: Namero de llamadas y cantidad de datos manejado en el proceso para obtener los datos
que conforman el dataset con el que se ha desarrollado este trabajo.

3.3. Tratamiento de los datos

A continuacién se abordan las implementaciones llevadas a cabo sobre los datos para terminar
adaptandolos a un formato capaz de ser empleado por un sistema de recomendacién. Tras convertir
las polilineas obtenemos una lista de coordenadas, que no son mas que una lista de tuplas con latitud
y longitud. La naturaleza de estos, simples sucesiones de puntos en un plano en forma de lista, sin
valoraciones, sin comentarios y con la Unica relacion establecida real con los usuarios siendo la de si
este ha corrido o no la ruta ha llevado a multiples maneras de experimentar con estas a fin de obtener

relaciones que permitan generar recomendaciones.

Latitud

4

[((F23.54643] -46.6649), (E23.5463, -46.66487)]

Longitud

Figura 3.5: Coordenadas 0 y 1 de la primera carrera de SAO PAULO, en ella podemos ver la forma
de tupla con latitud y longitud que representa la coordenada o punto, una sucesién de estas tuplas

en una lista conforma una ruta.

3.3.1. Similitud entre carreras

Con unos datos tan simples en contenido y forma la primera aproximacion que se ide6 para obtener
relaciones entre los mismos fué la de estudiar como de parecidas son dos rutas en base a la forma de
su recorrido. Puesto que una ruta se trata de una sucesién de tuplas que la representa, se experimenté
con varios métodos para calcular el grado de similitud de dos listas. Similitud coseno o similitud de
Jaccard fueron algunas de estas aproximaciones. Pero finalmente el método elegido fué la Dynamic
time warping (DTW) [26] mediante la libreria de Python FastDTW [27].
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DTW: se trata de una técnica que encuentra la alineacién éptima entre dos series temporales o dos
colecciones de datos. En este trabajo DTW se emplea para comparar la similitud o distancia entre dos

rutas, que son simplemente la sucesion de tuplas en una lista.

Puesto que el valor de FastDTW es menor cuando mas parecidas son dos listas, se implementa una
funcién la cual considera que dos carreras son similares cuando el valor de esta funcion se encuentra

debajo de cierto umbral. La figura 3.6 muestra dos rutas que el sistema considera similares.
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Figura 3.6: Las dos primeras rutas de la ciudad de Sao Paulo comparadas en un mapa de la ciudad,
una en verde y otra en azul. En la figura podemos ver cémo las rutas se superponen practicamente
en todo momento salvo un pico puntual de unos cuantos metros en la seccion norte del recorrido,
que se remarca en rojo con un circulo. El zoom muestra de manera ampliada el detalle de cémo
existe un tramo donde ambas rutas circulan paralelas siendo practicamente idénticas. El sistema
extrae que estas carreras tienen un gran parecido entre si y las considera, por tanto, similares.

3.3.2. Tokens de similitud por ciudad

Una vez realizado el paso anterior se necesitaba una manera de esclarecer qué rutas de cada una
de las ciudades se parecian entre si. De esta manera surgi6 la idea de generar unos tokens, que no
son mas que etiquetas para clusters compuestos de carreras que el sistema considera como similares.
En estos el objetivo es el de resumir toda la informacién de una carrera a fin de obtener los elementos

que seran utiles posteriormente.
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Estos tokens se generar a partir de la lista de similitudes de carreras. En este proceso era im-
prescindible evitar el problema de transitividad que surgia en este escenario, la transitividad consiste

bésicamente en una relacién binaria sobre un conjunto, en el que:

Ya,b,c € A:aRbANbRc — aRc (3.1)

Esto podia resultar particularmente perjudicial ya que se creaban largos clusters de carreras similares
pero en las que realmente podria haber carreras que no se relacionasen entre si, si no a través de
alguna relacién transitiva del conjunto. De esta manera cada ruta de la ciudad se compara individual-
mente con el resto y los clusters se crean a partir de las parejas que han demostrado un valor mas
alto, asegurando que todos los elementos que forman parte de un token tengan un elevado porcentaje

de similitud entre si y no a partir de relaciones heredadas de sus rutas similares.

Tokens Nueva York Tokens Chicago
ch0 [8892803, 11385022]
chl [12658988, 135309, 8892589, 14240275, 7627741]
ny0 [11419%250, 8847882, 11419239] ch2 [13051272, 14864306, 14329639]
nyl [19852236, 8847772, 13531885, 14726926] ch3 [13217724, 3891965]
R a ch4 [108125%4, 15560214]
ny2 [9603082, 8891872] ch5 [15935201, 13766010]
ché [14119741, 14118719]

Tokens Sao Paulo

sp0 [8891968, 16715715, 18039107, 17043301, 8892074, 14784718, 18039247, 8892466, 18038806, 17043415, 17043257, 14783931, 14785215)
spl [17138657, 17138690, 14797350, 14797215]

sp2 [15407810, 17138538, 17138599]

sp3 [B847731, 14842054]

sp4 [8892393, 8892689, 15660167]

sp5 [15659994, 15660031]

sp€ [B8892042, 8892429]

Figura 3.7: Figura representando los tokens de las 3 ciudades del dataset, el texto representa la
etiqueta del clusters mientras que la lista de identificadores hace las veces de grupo de carreras

similares entre si.

3.3.3. Generador de perfiles de usuarios

A parte de rutas, el sistema cuenta con otro elemento implicito dentro de los datos de las mismas:
los corredores. A pesar de no haber realizado un proceso para obtenerlos a ellos en concreto, estos
aparecian dentro de la informacién de las rutas, representando a la persona que habia llevado a cabo
la misma. Por ello se consideré que merecia la pena trabajar con ellos a fin de obtener conclusiones
adicionales que ayudasen al proceso y para dar sentido a las aproximaciones de recomendacion pro-
puestas en el trabajo. Puesto que de la API de Strava se obtienen rutas, y los atletas forman parte de
los elementos de las mismas no se cuentan con datos explicitos de los mismos, no obstante si que se
podia generar un perfil de sus gustos en base a las rutas registradas en el sistema. El perfilador de
atletas se trata de un médulo que, recorriendo las rutas que este ha llevado a cabo devuelve la dis-
tancia, elevacién y tiempo de actividad promedio del corredor. Esta aproximacién permite representar
al atleta de manera similar a una ruta, haciendo estos promedios las veces de algunos de los valores
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intrinsecos que componen una carrera, como pueden ser su distancia, su elevacién y el tiempo que un
corredor ha requerido para completarla. La figura 3.8 muestra un ejemplo de un perfil de atleta para
la aplicaciéon. De sus datos también podian establecerse en qué ciudades habian corrido cada uno, la

figura posterior 3.9 ensefa en qué ciudades han corrido los atletas del dataset.

Id del atleta Distancia media de sus rutas Elevacion media de sus rutas Duracion media de sus rutas

10262188:|[14.084100807344788,| 38.6842714704999,) 87.58055555555556]

Figura 3.8: Distancia, duracién y elevacién promedio de las actividades de un atleta, estableciendo
el perfil del mismo. Todos los datos son obtenidos al procesar las carreras asignadas al id de cada

usuario
10262188 Sl NO NO
3370924 SI Sl Sl
9032675 Sl NO SI
0 SI NO Sl
23665645 Sl Sl NO
11763137 NO Sl NO

Figura 3.9: Tabla representando dénde ha llevado a cabo cada atleta sus rutas. Solo existe un
corredor que haya corrido en las 3 ciudades y los otros 5 se reparten en las distintas combinaciones
de haber corrido en dos y no en una y al contrario.
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3.3.4. Clusters de puntos

El tltimo elemento del dataset con el que se considerd interesante trabajar fueron los puntos. Como
ya se vio anteriormente, una ruta es basicamente una sucesién de tuplas (latitud, longitud) en forma
de lista. En el trabajo hasta el momento se ha comparado cdmo de parecidas son dos carreras pero
no cémo de parecidos son dos puntos. Considerando que dos carreras similares compartiran puntos
entre si se llegé a la conclusion de que se podrian extraer nuevas e interesantes conclusiones, a parte
de eliminar una gran cantidad de ruido del dataset, si se desarrollase un método que relacionase los
puntos de las rutas de una ciudad que estén a unos pocos metros entre si. Este método se ejemplifica
en la figura 3.10 que nos muestra cémo dos rutas, a pesar de no estar directamente relacionadas en

sus recorridos pueden compartir puntos, y esta informacién se refleja dentro de los clusters de puntos.

S — e I
f | - "
|~ PoliceiMarine ~ .
- Vol

1eliport & ",

luseuin -
:lIT1F]2_U'
th Street

Northefy
fslond Mabitat
I:'l' i -|||-.r- -
[R5 e | [}

Prolect

Figura 3.10: Detalle de dos carreras de la ciudad de Chicago, aparentemente muy distintas entre si
pero que cuentan con un segmento donde ambas son practicamente idénticas. Este se considera un
ejemplo adecuado de la utilidad de los clusters, gracias a ellos se relacionan de alguna manera dos
rutas de las que a priori podrian descartarse ningn parecido gracias a estos.
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Siguiendo el proceso de manera similar a como se implementaron los clusters de las ciudades en
los tokens (ver Seccidn 3.3.2), los clusters de puntos permiten condensar la informacion de las coor-
denadas de las ciudades desde el conjunto total de miles de puntos a solo unas estrechas relaciones
de similitud. Los clusters se establecen entre todos los puntos de las carreras de una ciudad que estén
como mucho alejados 2 metros entre si. Condensandose asi miles de puntos disperos entre si a unas
pocas decenas de clusters de informaciéon condensada. Los datos concretos se mostraran en detalle

en la seccién resultados, mas adelante.

'coordCHO": ([332, 22]|, |'coordCH1'|: |[1803, 46]

Figura 3.11: Ejemplo con la estructura de como se reparten los clusters de puntos en un ejemplo con
la ciudad de Chicago. En él podemos ver que los puntos 332 y 22 se relacionan (estan a menos de
dos metros entre si) en el primer cluster, mientras que en el segundo caso son los puntos 1803 y 46
los que comparten relacion. Los clusters son minimo de 2 elementos y maximo de 4 con la cantidad
de metros elegida. Para asignar los identificadores se crea una lista plana con todos los puntos de
una ciudad y se le asigna un identificador en base a su posicién en la lista total. Posteriormente se
buscan en sus respectivas rutas para conocer las relaciones que establecen.

3.4. Implementacion de algoritmos de recomendacion

El objetivo ultimo de este trabajo es el de generar recomendaciones. La naturaleza de los datos
obtenidos y todo el proceso de trabajo hasta el momento ha desembocado en la seleccion concreta de

los siguientes algoritmos.

3.4.1. Factorizacion de matrices

Partiendo de la hipétesis de que el concepto de ruta ejecutada o llevada a cabo por un atleta se ase-
meja al concepto clasico en recomendacién de producto consumido o valorado por un usuario, en este
contexto, la factorizacion de matrices se consideré una aproximacién viable a explorar. Dentro de la
misma, la forma y estructura de los datos permitia crear varios escenarios en funcién de qué relacion
se estableciese entre usuarios e items. Como veremos a continuacién, y segun los procesamientos
que ya hemos discutido, se pueden establecer varias relaciones: usuario-carrera, usuario-punto (coor-
denada de carrera) y usuario-cluster, donde a su vez los cluster se pueden calcular entre carreras (ver
Seccion 3.3.1) o entre puntos (ver Seccién 3.3.4) Asi, este trabajo plantea 3 matrices a factorizar uti-
lizando la funcién de reduccion de la dimensionalidad SVD de Scikit-learn. También se contemplaron
otros métodos de esta libreria, como Non-Negative Matrix Factorization (NMF), se utilizaron en pruebas
preliminares pero dieron peores resultados. No obstante, la funcionalidad y el desarrollo implementado

es totalmente transparente a esta decision.
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Matriz Usuario - Carreras: Primera y mas simple de las aproximaciones planteadas. En ella se
establece una relacién usuario, rutas que ha corrido, donde se ponen a 1 las celdas donde un usuario
ha corrido la carrera. Esta primera aproximacion es la mas simple y es la que tiene unas matrices de
menor tamafio. Sin embargo tiene que tenerse en cuenta una particularidad de los datos y es que las
carreras son ejecutadas Unicamente por un usuario, es decir no hay dos identificadores de corredor
en la lista de atletas que han corrido una ruta mientras que si ocurre al revés, un atleta cuenta con

multitud de carreras ejecutadas. Por ello, aunque se trate del método mas sencillo también se prevee
que sea el mas susceptible a la alta dispersion de los datos.
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10262188 (0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]
3370924 [0, O, O, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, 1, 1, 1, O, O, O, O, O, O, 1, 1, 1, 0O, O, 1, 1, 1, 1, 1]
9032675 [0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, G, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]
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10262188 [0, O, O, O, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]
3370924 [1, O, 1, O, O, 1, O, O, 1, 1, 1, O, 1, 1, 1, O, 1, O]
9032675 [0, 1, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]
o, o, o, 0, o, 0, 0, 1, 0, O, 0, O, O, O, O, O, 0O, O]
23665645 [0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, 0O, O]
11763137 [0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]
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Id usuario N (VI [ o O N ;O VW o o U0 o = wm = w o - =
10262188 [1, O, O, 1, 1, O, 1, 1, O, 1, G, 1, 1, O, O, 1, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]
3370924 (O, O, 1, O, O, O, O, O, 1, O, O, O, O, O, 1, O, O, 1, O, 1, 1, O, 1, O, 1, O, O, O, O]
9032675 (0O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, 1, O, 1, O]
o [0, 1, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]
23665645 [0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, G, O, O, O, O, O, O, O, O, 1]
11763137 (0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O]

Figura 3.12: Ejemplo de como se ven 3 matrices usuario-carrera para una de las proporciones de
entrenamiento generadas aleatoriamente. Como puede verse en la imagen, estas matrices tienen
tantas filas como usuarios con mas de una carrera hay en el sistema y tantas columnas como ca-
rreras tiene la ciudad. Estas matrices se conforman a partir de los datos que hay en el conjunto de
entrenamiento inicialmente generado. Es decir, el conjunto real cuenta con 1 en més posiciones que

las que podemos ver en la figura. Esta explicaciéon y esquema aplica para el resto de configuraciones
de esta seccion.
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Matriz Usuario - Puntos de carreras: Segunda de las aproximaciones. En este caso la relacién
se establece entre el usuario con las coordenadas de las carreras que ha completado. Dada la enorme
cantidad de puntos esta aproximacion es la que mas dispersién demuestra ya que los usuarios con
menos carreras tienen miles de puntos en 0 y los pocos 1 que tienen pueden estar alejados miles de
celdas entre si.

Matriz Usuario - Clusters de puntos: Ultima aproximacion en la que se termina de explorar las
matrices con los clusters de puntos similares. Esta matriz concentra mucha mas informacién que las
anteriores ya que se forman a partir de comprobar los puntos que componen los clusters de las ciu-
dades y poner un 1 sobre aquellos que tengan un punto entre los pertenecientes a los recorridos por
un usuario, siendo capaces de establecer una relacién directa entre el usuario con puntos nuevos que

puede no haber recorrido.

Una vez presentados los 3 tipos de matrices el siguiente paso es explicar como se obtienen las
predicciones. Con la matriz se inserta un modelo SVD con el que que hacer el fit, que se guarda en la
variable W y se obtienen los componentes del modelo, que se guardan en la variable H. Tras esto se
ejecuta el producto escalar de ambas variables para cada usuario en cada ciudad con cada una de las
combinaciones, es decir, se recorre la matriz pertinente, se ejecuta el proceso descrito y se guarda. La

siguiente férmula ilustra el proceso.

estimation = model. fit(rowy) ® model.components (3.2)

Ahora con las estimaciones guardadas se procede a obtener un ranking (ver Seccién 3.4.3) y a
compararlo con los elementos que se hayan quedado dentro del test, una vez obtenido esto se calculan
las métricas de Precision 'y Recall.
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3.4.2. Maquinas de factorizacion

Esta seccidn esta dedicada a la aproximacion mediante maquinas de factorizacién. En el momento
en el que se crearon los perfiles de usuarios y se vié que estos devolvian un formato muy similar al que
tenian las carreras se empezd a barajar alguna implementacién que pudiese explotar esta similitud.
Como se argumenté antes, el concepto y ejecucion de las maquinas de factorizacion result6 ideal

como linea de trabajo. Asi, para explotar esta aproximacién se crean los vectores usuario-carrera.

Vectores Usuario - Carrera: esta idea consiste en relacionar las caracteristicas que representan
a un usuario es decir, su perfil, con las caracteristicas de las carreras que ha corrido y, a parte, para
ampliar datos con las caracteristicas de las carreras similares a las que ha corrido. Para ello se emplean
los tokens de ciudades anteriormente generados, se recorre la lista de carreras del usuario y se extraen
aquellas carreras similares a las de este sin duplicados y generan vectores de la forma: perfil de
usuario, datos de su carreras y aproximadas y finalmente un flag final con valor 1 0 0.8 en funcién de

si la ruta es una realmente recorrida por el usuario o sin embargo es una aproximada a las reales del

usuario.

athlete_id, distance_mean, elevation_mean, duration_mean, race_id, distance_mean_race, elevation_mean_race, duration_mean_race,label
[10262188, 14.084100807344788, 38.6842714704899, 87.58055555555556, 11385022, 21.249767644946274, 50.52282259148626, 132.15, 1]

[10262188, 14.084100807344788, 38.6842714704%99, 87.58055555555556, 14329639, 5.151503097619105, 16.099999989999966, 32.03333333333333, 1]
(10262188, 14. 0 38.6842714704999, 87.58055555555556, 13217724, 21.725732218010144, 64.07568476103313, 135.1, 1]

[10262188, 14 38.6842714704999, 87.58055555555556, 15560214, 43.08195602470854, 99.15792095523855, 267.9166666666667, 1]
(10262188, 14.08 38.6842714704%99, 87.58055555555556, 15935201, 5.045152429505763, $.280000000000001, 31.366666666666667, 1]
(10262188, 14.0 38.6842714704999, 8 55555555556, 12799360, 16.21885788832005, 58.95237426252808, 100.85, 1

(10262188, 14.084100 38.6842714704899, 87.58055555555556, 12589750, 5.061834339803156, 0.0, 31.466666666666665, 1)

(10262188, 14.08 38.6842714704999, 87.58055555555556, 13051272, 8.285954976119022, 28.38928550246993, 51.516666666666666, 1]
(10262188, 14.084100 38.6642714704999, 87.58055555555556, 13216858, 21.352198118873037, 68.72607193761675, 132.78333333333333, 1)
(10262188, 14.08 38.6642714704999, 87.58055555555556, 13217146, 10.312703166662747, 45.332127886346, 64.13333333333334, 1)
(10262188, 14.08410 38.6842714704999, 87.58055555555556, 12589299, 1.616648862797837, 2.0, 10.05, 1]

(10262188, 14 38.6842714704999, 87.58055555555556, 14890145, 9.906800920771797, 21.674969749280052, 61.6, 1]

(10262188, 14. 807344788, 38.6842714704999, 87.58055555555556, 8892803, 21.30117340755715, 62.162363636284766, 132.46666666666667, 0.8]
(10262188, 14.084100807344788, 38.6842714704999, 87.58055555555556, 14864306, 4.9900967794349835, 7.264637672160262, 31.016666666666666, 0.8)
[10262188, 14.084100807344788, 38.6842714704999, 87.58055555555556, 10812594, 42.89577003930934, 90.95980097491733, 266.75, 0.8]

[10262188, 14.084100807344788, 38.6842714704999, 87.58055555555556, 13766010, 6.197551842012148, 22.135543015522046, 38.53333333333333, 0.8]
[10262188, 14.084100807344788, 38.6842714704999, 87.58055555555556, 8891965, 24.560252100630066, 81.62704667022922, 152.73333333333332, 0.8]

\

J\

J

Perfil del atleta

|

Perfil de la ruta

Figura 3.13: Ejemplo de un vector usuario carrera para un usuario, en naranja podemos ver aquellas

rutas que han corrido el usuario mientras que en amarillo aparecen las aproximadas de sus carreras.

La primera parte que va desde el campo athlete_id hasta el campo duration_mean consta del perfil,

id, media distancia, media de elevacién y media de duracion del usuario mientras que la segunda

parte es homénima pero en la carrera.

Finalmente la libreria empleada para trabajar con este nuevo tipo de datos ha sido DeepCTR [27],

una libreria de aprendizaje profundo escrita en Python que ejecuta el modelo de Keras. A esta libreria
se le pasan los vectores ya divididos en los subconjuntos de entrenamiento y test y se encarga de
ejecutar las predicciones. Posteriormente estas predicciones se ordenan y someten a un cutoff que se
enfrenta al conjunto de test, con lo que finalmente se obtienen resultados. El detalle de estos resultados
se detalla en la seccién 4.3.1
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3.4.3. Obtencion del ranking

A continuacién se detalla como se ha obtenido el ranking de cada una de las aproximaciones
propuestas en el sistema, estas son, las 3 matrices (ver Seccién 3.4.1) y las maquinas de factorizacién
(ver Seccibén 3.4.2). Este proceso conlleva un par de puntualizaciones que han de comentarse de cara
a tener todo completamente ilustrado. La primera y mas obvia es que, una vez obtenido el ranking, se
han de retirar de los resultados las carreras que han formado parte del entrenamiento de cada usuario,

ya que el objetivo del recomendador es ofrecer sugerencias que sean nuevas para el mismo.

La segunda tiene que ver con la propia naturaleza del dataset. Como puede verse en la figura 3.9
no todos los atletas han corrido en todas las ciudades, lo que conlleva un pequefo control posterior.
Han de retirarse todas las carreras de las ciudades donde un usuario no haya corrido ninguna ruta,
puesto que se le estaran recomendando carreras que nunca se podran comprobar en el test, ya que
pertenecen a ciudades donde nunca ha estado, es decir, solo se testeara con las ciudades que alber-
guen al menos una ruta donde haya corrido el usuario. Una vez aclaradas estas particularidades, que
son iguales para todos los métodos y por eso se exponen desde el principio, se explican las diferencias

a la hora de obtener todos los rankings.

Ranking matriz Usuario - Carreras: Para este caso simplemente se toma el ranking generado por
el método SVD ya limpio y ordenado y sobre el mismo se aplica un cutoff, cuyo valor variara entre 1,3,5

y 10, en el que se discierne si entre los elementos de este cutoff estan los elementos de test.

Ranking matriz Usuario - Puntos: Este caso es un poco mas complejo, en él se toman los puntos
ya rankeados, es decir ordenados segun estime el proceso SVD, una vez hecho esto a dicho punto se
le otorga un valor que se corresponde al tamaro del conjunto de recomendaciones menos su posicion
en el propio conjunto, siendo de esta manera el primero el que mas valor tenga, y asi se busca a qué
carrera pertenece sumando a esta el valor de todos sus puntos en el conjunto, de esta manera las
carreras que tengan los puntos mas altos en el ranking seran las que gozen de una puntuacién mas
alta. Asi se ordena esta nueva lista de carreras y se realiza un proceso idéntico al anterior donde las

carreras mas avanzadas en el ranking estaran ahi por la suma del valor individual de sus puntos.

La dltima de las aproximaciones de las matrices, usuario - cluster (ver Seccién 3.3.4) da lugar a dos
métodos distintos de generar los rankings. De la estimacion de clusters se hace de nuevo un ranking
ordenado, pero esta vez de clusters, es decir, de conjuntos de puntos, de esta manera los puntos que
forman parte de los clusters mejor evaluados seran los que mayor valor tengan finalmente. Para ello

se implementan dos maneras diferentes:

Ranking matriz Usuario - Cluster puntos: En este caso se toman los clusters y se ordenan,
posteriormente se extraen los puntos de estos generando una lista plana y ya ordenada y de manera
similiar a la anterior se genera un ranking de puntos, estos obtienen un valor en base a su posiciéon en

el conjunto y asignando dicho valor a la carrera de la que forma parte se obtienen las recomendaciones
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finales.

Ranking matriz Usuario - Cluster carreras: Este caso final es ligeramente distinto, en este caso
simplemente se recorren los puntos de los clusters, y las carreras se someten a una especie de vota-
cién, es decir, si entre los clusters recomendados existen n puntos en total de una carrera, esta recibe
un valor n. Este proceso se hace para todas las carreras y se ordena en base a esta n. Con la lista de

carreras del ranking n se realiza el proceso de la misma manera que en los casos anteriores.

Una vez terminado con la seccién de las MFs se detalla el proceso final para obtener los rankings

de las FMs que de nuevo conlleva un par de particularidades por la naturaleza de la misma.

Ranking maquinas de factorizacion: Para este escenario la metodologia es similar a la que se
usa en el método de Ranking matriz Usuario - Carreras con una pequefa particularidad. Esta es
que las predicciones generadas, a diferencia de las de aquel método, no se generan individualmente
por atleta, si no que se generan para todos los del conjunto de golpe, esto lleva que antes de poder
ordenar se deban filtrar los rankings de cada corredor concreto dentro de la lista. Una vez se cuenta
con estos factores ya separados, el proceso de obtencion del ranking es idéntico: se ordena segun el

valor predicho por la Maquina de Factorizacion (FM) y se somete al cutoff correspondiente.
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Esta seccién finalmente se destina a mostrar y explicar los resultados obtenidos a través de todo
el proceso previamente expuesto durante este documento. En primera instancia se ejemplificaran los
distintos métodos a través de una de las 3 ciudades del dataset, mostrando sus variaciones entre si 'y
dando una idea general de qué puede esperarse de cada una de las aproximaciones, tanto de facto-
rizacién de matrices como de las FMs. Posteriormente con este primer ejemplo aclarado se ofrecera
una comparativa de cada uno de los métodos en cada una de las ciudades y finalmente una discusion

acerca de los resultados mostrados.

4.1. Configuracion del entorno

A continuacién se describen los entornos en los que se ha implementado este TFM. La parte
enfocada en extraccion de datos se ha llevado a cabo en un equipo con las siguientes caracteristicas

sobre el Integrated Development Environment (IDE) Pycharm.

Recursos Caracteristicas

CPU AMD Ryzen 7 3700X 8-Core
GPU AMD Radeon RX 5700 XT
S.0 Windows 10

Version de Python Python 3.7.4

RAM 16GB

Figura 4.1: Figura en la que se ilustran las caracteristicas de los recursos sobre los que se ha
implementado este trabajo.

La implementacién y desarrollo se ha implementado sobre la plataforma Google Colab, un entorno
potente y de facil empleo con una cesion de RAM variable que ha permitido realizar el tratamiento
de los datos sin sobrecargar el equipo principal. Posteriormente para el desarrollo de algunos scripts

ligeros se ha empleado Jupyter Notebook, un entorno de nuevo simple y comodo para ejecutar cédigo
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puntual en ocasiones necesarias. Para generar algunos graficos se ha empleado Excel.

4.2. Metodologia experimental

4.2.1. Datos utilizados

Todos los datos utilizados han sido extraidos de la API de Strava (ver seccién 3.2.2), los cuales son
finalmente agrupados en un fichero llamado routes.json que contiene 83 lineas pertenecientes a las 3

ciudades anteriormente mencionadas en el siguiente formato:

athlete: diccionario que representa al atleta que ha corrido la ruta y su informacién guardada du-

rante el registro en Strava.
desc: cadena de texto con la descripcion de la ruta.
distance: double con la distancia total de la ruta en metros.
el gain: double con la elevacion ganada en metros.
id: entero con identificador de la ruta.
map id: cadena de texto del identificador.
map polyline: cadena de texto con la polilinea de la carrera.
map sum polyline: cadena de texto con la polilinea resumida de la carrera.
moving time: Timestamp en formato UNIX con el tiempo en movimiento.
route type: cadena de texto con el subtipo de la ruta.
segments: diccionario con los segmentos que conforman una ruta.
subtipo: entero que representa el tipo de la ruta, siempre sera 1 en los datos.
timestamp: Timestamp en formato UNIX con la fecha en la que se realizé.

En la figura 4.2 podemos ver un ejemplo de salida completa desde el JSON con los datos. La
ciudad de procedencia se obtiene dentro de los segmentos que la componen, los segmentos son un
diccionario dentro de los cuales, entre otra informacién podemos observar la ciudad donde se empleza
dicho segmento (ver Figura 4.3). Gracias a estos datos podemos obtener una serie de estadisticas

relacionadas con los mismos (ver Figuras 4.4 y 4.5).
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{8

"athlete":{ [#H },

"desc":"",

"distance" :6644 589187996453,
"el_gain" :64.10006000000002
"id":11419250,

"map_id":"r11419250",

{"map_polyline" : ‘ml~wF " jkbMkD JEJWNG[f@I? |

|"moving_time“:24?9]

"name" : "NYRR Gridiron 4M",
"route_type":2,

|"segments":[ [ |, |

"subtype":1,
"timestamp" :1513725034

"map_sum_polyline" : "ql~wFhjkbMeEa@q@ B

Figura 4.2: Salida para la ruta 11419250 de la API de Strava donde puede verse en naranja los

campos que han sido empleados en el trabajo.

"segments" :[ [

"activity_type” :"Run",

[ "eity":“New York", |

"climb_category" -8,

“country”:"United States”,

"distance” :378 46,
"elevation_high":32 .1,
"elevation_low" :16.8,
"grade_avg" :3.7,
"grade_max" :11.8,
"hazardous" :Talse,
"id" :865188,
"latlng_end":[ [# ],
"latlng_start":[ @ ],

"name" : "Central Park Cats Paw Hill",

“polyline”:""

" [

"state" :"NY"

Figura 4.3: Detalle del primer segmento de la ruta 11419250 extraida de la API de Strava donde se

sefiala en naranja la ciudad a la que pertenece el segmento.
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La figura 4.4 ilustra una serie de estadisticas recopiladas a partir de los datos extraidos. Desde la
lista de rutas final se recopilé el nUmero de usuarios que han corrido las 83 carreras, dando un total
de 9 usuarios. Sin embargo 3 de ellos han corrido Unicamente una ruta por lo que se descartaran de
cara a experimentos posteriores. La cantidad tan extremadamente baja de usuarios tiene que ver
con cdmo maneja Strava la informacién de los atletas registrados en su web, las aplicaciones de
terceros que hacen uso de su API tienen muy restringido el acceso a la informacién de los usuarios,
esto es asi debido a que se maneja informacion muy delicada como es la ubicacion de una persona,
dato que puede usarse con fines ajenos al de este trabajo. Por ello los perfiles de los que dispone el
trabajo se han conseguido de manera implicita, haciendo ingenieria inversa desde un dato que si es
accesible para las aplicaciones: las carreras a pie publicas. De esta forma estos nunca se han extraido
a través de una llamada directa, puesto que con los permisos de los que dispone la aplicacién de este
trabajo, esta informacién es inaccesible. Debido a esto se planted descartar el uso de la APl en pro
de métodos distintos de extraccién de datos, pero bucles de redireccionamiento en cada enlace y una

arafa ubicada en el login protegiendo el acceso a la pagina hicieron que se descartase esta opcion.

Gracias a la misma figura podemos ver el tipo de dataset con el que estamos trabajando, en el
que un corredor alberga los datos de casi la mitad de las rutas disponibles. Seguidamente, en amarillo
vemos como se distribuyen las carreras por las ciudades del dataset, Sao Paulo es la que cuenta con
mas carreras, doblando a Nueva York, la dltima. Finalmente se obtienen el numero de coordenadas por
ciudad y corredor, mientras que para los corredores el comportamiento es lineal (a mas carreras mas
coordenadas) en las ciudades se puede observar un comportamiento ligeramente distinto. Chicago
cuenta con mas coordenadas entre todas sus carreras que Sao Paulo, a pesar de que cuenta con 7

rutas menos en el dataset, indicando que sus rutas tienen mas segmentos que las de esta dltima.

De los datos anteriores también podemos extraer algunas métricas a parte como media, mediana,

maximos y minimos que se detallan en la figura 4.5.
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Figura 4.4: Graficas que representan el esquema general de comportamiento del dataset. Desde el
numero de carreras que ha corrido cada atleta, parte superior izquierda hasta el nimero de coorde-
nadas totales sumadas entre todas sus carreras en la parte inferior derecha, pasando por el nimero
de coordenadas por ciudad, parte inferior izquierda y carreras también por ciudad, en la parte supe-
rior derecha.

r— i e L

Corredores/Carreras

Figura 4.5: Media y mediana de carreras por corredor para cada uno de los 9 atletas presentes en
el dataset.

4.2.2. Particion para la evaluacion

De cara a la particion para la evaluacion, los datos se han dividido en dos conjuntos, uno de entre-
namiento y otro de test con una proporcion del 80 % y 20 % respectivamente, este proceso se realiza
de manera idéntica para ambas aproximaciones, MFs y FMs no obstante a continuacion se detalla

como cada uno de los métodos reciben esta informacién para generar las predicciones.

Factorizacion de matrices: En los experimentos relacionados con este método simplemente se
han tomado las carreras de cada uno de los usuarios, se han pasado por un randomizador y se ha
tomado un porcentaje para entrenar y otro para probar. De este proceso bebe todo el flujo de datos de
las 4 aproximaciones relacionadas con las matrices: Usuario-Carrera, Usuario-Puntos, Usuario-Cluster

Carreras y Usuario-Cluster Puntos. Cada aproximacion creard su modelo SVD y posterior ranking con
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las carreras del entrenamiento, los cuales posteriormente seran evaluados directamente contra los

datos restantes que se quedaron en el conjunto de test.

Maquinas de factorizaciéon: De manera homénima al caso anterior las maquinas de factorizacién
también han ejecutado sus experimentos sobre los mismos conjuntos de test y de train que el método
anterior para poder generar comparaciones en igualdad de condiciones. Sin embargo en este caso se
han tenido que dividir los datos en una serie de subconjuntos que se almacenaran en forma de ficheros

para poder ser empleados posteriormente por el método.

- Fichero de entrenamiento: conjunto generado a partir de la particién de entrenamiento de las
carreras del usuario. Se guarda linea a linea los elementos del vector de entrenamiento del atleta con

el formato visto en la figura 3.13

- Fichero de test: de manera similar el porcentaje restante se escribe de la misma manera sobre

el fichero de test.

Con la informacién en este formato las FMs son capaces de crear unas predicciones que posterior-

mente se clasificaran y evaluaran de manera idéntica a como se hace con las MFs.

No obstante y a diferencia de lo que pueda parecer, este Ultimo proceso de divisién en entrenamien-
to y test es muy similar al anterior de la FMs no dando de ninglin modo resultados diferentes segun el
método. Simplemente se han adaptado los conjuntos originales que se usan normalmente a ficheros

para que puedan leerse y ejecutarse correctamente por la libreria seleccionada para las FMs.

4.2.3. Meétricas de evaluacion

Las métricas empleadas en este trabajo han sido fundamentalmente dos: precision y recall. Estas,
por su simpleza y adaptabilidad se han podido ejecutar de manera indiferente para cualquiera de los 5
métodos propuestos, puesto que todos cuentan con un test y un cutoff que puede especificarse como

se desee.

Con los rankings de cada subtipo de dato ya ordenado y almacenado, estos se comparan con
los datos en el test. Es decir, para obtener en primera instancia la precision se divide la interseccién
del ranking sometido al cutoff con el subtest y con el tamarfio del test mientras que para la recall la
primera parte se hace de la misma manera pero dividiendo del tamaro del test. Tal y como se ilustra
en las formulas del estado del arte para la seccién de evaluacion de sistemas de recomendacion (Ver

ecuacion 2.10 para el caso de la precision 'y 2.11 para el caso del recall).
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4.2.4. Parametros de los algoritmos

Las librerias empleadas en este trabajo cuentan con algunos parametros susceptibles de ser cam-

biados en pro de obtener una mayor variedad de resultados. Se han hechos cambios en:

SVD, n_parametros: el algoritmo empleado en la factorizacién de matrices cuenta con un argu-
mento que representa el nimero de parametros a utilizar. Este trabajo se ha cumplimentado en su
totalidad con este valor asignado a 5 pero se han repetido las ejecuciones para n_parametros igual a
10 y 15, sin embargo los cambios resultan casi imperceptibles, no considerandose resolutivos para la
complecién de este trabajo.

DEEPCTR, batch_size y epochs: para las ejecuciones de las FMs se han cambiado tanto el ta-
mario de lote como el numero de épocas. Para las pruebas de este trabajo estos valores se encuentran
en 256 de batch_size y 10 épocas, valores que se han aumentado hasta el doble, es decir 512 y 20,
sin producir ningun cambio resenable en los resultados, por lo que de nuevo estas ejecuciones no se
considera que aporten nada especial a la explicacién de este trabajo. De esta Ultima configuracion de
pruebas cabe destacar ademas que lleva al equipo del trabajo a un punto en el que apenas puede

ningun tipo de navegacioén sobre el mismo, sobrecargando sobremanera sus competencias.

4.3. Resultados

Esta seccidn finalmente se destina a mostrar y explicar los resultados obtenidos a través de todo
el proceso previamente expuesto durante este documento. En primera instancia se ejemplificaran los
distintos métodos a través de una de las 3 ciudades del dataset, mostrando sus variaciones entre si y
dando una idea general de qué puede esperarse de cada una de las aproximaciones, tanto de facto-
rizaciéon de matrices como de las FMs. Posteriormente con este primer ejemplo aclarado se ofrecera
una comparativa de cada uno de los métodos en cada una de las ciudades y finalmente una discusién
acerca de los resultados mostrados.

4.3.1. Analisis por algoritmo

En primera instancia se procede a analizar en detalle el comportamiento de los algoritmos propues-
tos en una de las ciudades; por su tamafo y cantidad de informacion la ciudad elegida sera la de Sao
Paulo. Estos pueden verse en la Tabla 4.1 en la cual se muestran las siglas con los nombres de todos
los métodos propuestos, siendo estos en orden: fms las siglas para el método que encarna las FMs,
uc para el método que emplea la matriz de Usuario - Carreras, ucc para Usuario - Cluster Carreras,
ucp en el caso de Usuario - Cluster Puntos y finalmente up para el escenario de la matriz de Usuario
- Puntos.
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P@1: Para este cutoff el ranking solo dispone de un elemento, si este se trata de uno que se
encuentre en el test entonces se considera acierto total. De esta manera podemos ver como los valores
a pesar de ser tan bajos son en promedio los mas altos de la tabla, puesto que aunque se ejecute la
media entre todos los corredores en el momento en el que alguno tenga un acierto se considerara
como muy valioso aumentando la estadistica. El método de Usuario-Puntos (up) muestra el valor mas
alto mientras que el método de las FMs (fms) es con diferencia el peor no acertando ni una sola vez
para ningun atleta en ninguna ejecucién. También cabe destacar que 3 de los métodos empatan en

acierto.

P@3: Este segundo cutoff muestra valores mas bajos que el primero, esto se explica de nuevo con
el funcionamiento de la métrica, ahora al dividir entre 3 a pesar de que se recojan mas aciertos en el
top, la division reduce notoriamente los valores, sin embargo este valor de cutoff hace que no se lleguen
a obtener todos los posibles aciertos y los resultados, sin contar con un elemento incrementador como
en el primer caso siguen siendo muy pobres. El método Usuario-Cluster Puntos (ucp) parece ser el

mejor en esta ocasion mientras que de nuevo las FMs (fms) resultan las peores.

P@5: Para este cutoff los valores que se muestran parecen ser los mas balanceados. Esto se debe
a que a pesar de que la divisidn se hace entre 5 para calcular la métrica, el ranking con 5 elementos
es lo suficientemente amplio como para conseguir mas aciertos. Usuario-Carrera (uc) resulta el que

obtiene la puntuacién mas alta mientras que en el caso del peor encontramos a las las FMs (fms).

P@10: En este ultimo cutoff los valores caen ligeramente de nuevo. A colacién del argumento an-
terior podemos asumir que al dividir entre mas elementos los resultados empeoran. De nuevo el mejor
valor se obtiene para Usuario-Carrera (uc) y el peor para Usuario-Cluster Carreras (ucc). Encontramos
de nuevo un empate entre dos de los elementos, las FMs (fms) y Usuario-Puntos (up) y su maximo no
resulta particularmente alto ni dentro de la métrica para esta ciudad ni de los cutoffs empleados en la

misma.

Cutoff fms uc ucc ucp up

P@1 0 020 0,20 0,20 0,27
P@3 10,09 0,13 0,13 0,16 0,11
P@5 (0,12 0,19 0,09 0,15 0,16
P@10 0,10 0,16 0,08 0,09 0,10

Tabla 4.1: Tabla con los distintos resultados para los cutoffs propuestos en la métrica de precision
de la ciudad de Sao Paulo. En ella podemos ver en rojo que los peores valores estan asignados
mayoritariamente a las FMs, mientras que los valores mas altos se encuentran sobre el primer cutoff

@1.
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A continuacién se procede a analizar de la misma manera la métrica de Recall puesto que en este
caso el denominador es fijo y se calcula en funcién de la particién los valores son mucho mas altos que
para la métrica anterior a medida que el cutoff aumenta. Estos valores pueden apreciarse directamente
en la Tabla 4.2

R@1: En este caso particular los valores son increiblemente bajos. De nuevo con un triple empate
el que obtiene los mejores resultados es el método de Usuario-Puntos (up) mientras que el método
de las FMs (fms) es de nuevo el peor. Estos valores tan pobres se justifican ante el hecho de que
normalmente el test no es de un Unico elemento por lo que en caso de no generarse ningln o muy

pocos aciertos las medidas se empobrecen notoriamente.

R@3: Aqui puede verse cémo la ténica general mejora y aunque ningun valor es particularmente
alto si que aumentan respecto de la ejecucion anterior. Usuario - Carreras (uc) es el que mejores
valores demuestra y las FMs (fms) el peor, pero para este cutoff todos los resultados son practicamente

parejos y no existe ninguna gran diferencia muy resefiable entre los resultados.

R@5: De nuevo se puede observar como los resultados mejoran por el razonamiento expuesto
desde la ejecucion anterior. Otra vez Usuario - Carreras (uc) es aquel que mejores valores obtiene,
acercandose al 40% de acierto, Usuario - Puntos (up) lo sigue de cerca. En esta ocasién si que
resulta llamativo cdmo el peor de todos, Usuario - Cluster Carreras obtiene casi la mitad de acierto que

los mejores.

R@10: Salida en la que finalmente se obtiene un valor por encima del 50 % en promedio. Usuario
- Carrera resulta en este caso el que mejor resultados obtiene con diferencia. Las FMs lo siguen
en segundo puesto siendo la primera ocasién en la que no se ubican entre las peores. Los buenos
valores de esta ultima ejecucion en comparacion pueden explicarse debido a que el cutoff para este
caso supere el tamafo de algunos de los tests de la particién sin embargo puede verse como dentro
de esta posibilidad existe un método que despunta notoriamente sobre el resto, Usuario - Carreras (uc)
consigue un acierto por encima del 65 %.

Cutoff fms uc ucc ucp up

R@1 0 0,07 0,07 0,07 0,09
R@3 0,11 0,14 0,14 0,14 0,12
R@5 0,26 036 0,17 021 0,35
R@10 046 0,67 036 025 0,43

Tabla 4.2: Tabla para el recall en los distintos métodos y cutoffs propuestos en la ciudad de Sao
Paulo. Aqui puede verse como la tendencia del valor aumenta con el tamafo del cutoff y como se
pasa de valores que apenas alcanzan el 0,1 para R@1 se terminan obteniendo valores casi el 0,5
en R@10.
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Para un analisis exhaustivo de los algoritmos en las otras ciudades, ver Apéndice A. En la siguiente
seccion se analizara como cambian los comportamientos de los algoritmos segun las ciudades en las

que se ejecuten.

4.3.2. Analisis por ciudad

A continuacién se exponen 2 graficas que resumen el comportamiento de los distintos métodos
para cada cutoff en la ciudad de Sao Paulo. En la primera, se muestra en la figura 4.6 la métrica de
Precision. En ella podemos observar visualmente como efectivamente el método de Usuario - Puntos
(up) comienza siendo el que obtiene un valor mas alto pero que termina siguiendo la tendencia ge-
neral del empeoramiento de los resultados a medida que el cutoff aumenta por las causas expuestas
anteriormente. Puede verse cémo ninguno de los métodos es muy superior al resto siendo Usuario
- Cluster el que parece mostrar los valores mas altos en mas ocasiones. Por lo demas puede verse
cémo Usuario - Carreras (uc), Usuario - Puntos (up) y las FMs (fms) tienen un pico de nuevo en P@5

mientras que el resto ya en ese punto tienen una tendencia descendiente irreparable.

Métrica precision ciudad Sao Paulo

0.3

0,2

Método *

— 15

ucc

ucp

0,1

0,05

P@1 P@3 P@5 P@10

Figura 4.6: Figura que ilustra en colores el comportamiento de los distintos métodos propuestos
sobre la ciudad de Sao Paulo para la métrica de la precision, puede verse como tras la caida inicial
desde P@1 en P@?5 los valores vuelven a mostrar una tendencia ascendente.
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En la figura 4.7 puede observarse la evolucién de los métodos para la métrica de Recall en la

ciudad de Sao Paulo. En ella puede observarse una inequivoca tendencia ascendente en todos los

métodos, siendo el método de Usuario - Carreras (uc) el que alcanza en R@10 un umbral por encima

del 60 % de acierto. El método Usuario - Puntos (up) a pesar de comenzar el mas alto en el primer

cutoff finalmente termina siendo superado por las FMs (fms) las cuales se quedan cerca de alcanzar

el 40 %. Ambos métodos relacionados con clusters muestran un rendimiento particularmente pobre

en esta ciudad para esta métrica puesto que ocupan las dos peores posiciones de entre los cinco

métodos.

0,7

0,4

0,3

0,2

Métrica recall ciudad Sao Paulo

Método ~

— 15

uc

ucp

up

Figura 4.7: Esta figura muestra una tendencia ascendente ejemplificando los resultados de las ta-

blas, creciendo a medida que crece el cutoff puede verse como todos los métodos se muestran

parejas a excepcién de Usuario-Carreras (uc) que se dispara respecto del resto en el Gltimo caso.
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Como

en el caso anterior se exponen dos figuras para ejemplificar el comportamiento de los mé-

todos propuestos para las distintas métricas tanto en Precision (ver Figura 4.8) como en Recall (ver

Figura 4.9), en este caso para la ciudad de Nueva York. En el caso de la precisién puede verse muy

claramente el comportamiento anteriormente mencionado: en el momento en que el cutoff toma un

valor muy grande los resultados comienza a empeorar ostensiblemente independientemente del mé-

todo que se esté evaluando. El método que menos parece sufrir ante este suceso es el de las FMs

(fms) pero también es el que peores resultados muestra en todo momento. De la misma manera los

dos métodos que estdn mostrando los mejores resultados muestran una caida muy pronunciada en

este Ultimo tramo. Usuario - Carreras (uc) y Usuario - Puntos (up) son los que mayor descenso sufren.

También es llamativo cémo al final todos los resultados toman una tendencia a estabilizarse en torno

al 20 % a pesar de la disparidad con la que comienzan.
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Figura 4.8: Figura que ilustra en colores el comportamiento de los distintos métodos propuestos
sobre la ciudad de Nueva York para la métrica de precision. En ella puede verse una forma de
puente en la que los cutoffs de 3 y 5 muestran resultados parejos o de menor a mayor valor pero que
reciben una importante caida en P@10 donde todos los valores rondan el 20 %.
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A continuacién se ilustra el comportamiento de la métrica de Recall en la ciudad de Nueva York, de

nuevo es evidente la tendencia creciente que muestran los valores llegan a alcanzar en el caso de dos

de los métodos, Usuario - Puntos (up) y Usuario - Cluster Puntos (ucp) valores por encima del 90 % de

acierto. En general todas las tendencias son positivas y las particularidades de cada una tienen que

ver en lo pronunicado o no de la pendiente con los distintos cutoffs ya que todas al final muestran una

tendencia positiva.
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Figura 4.9: Figura que ilustra la tendencia ascendente en los distintos cutoffs para la métroca de
recall en la ciudad de Nueva York. Ejemplificando los resultados de las tablas, creciendo a medida
que crece el cutoff puede verse como todos los métodos se muestran parejos en un inicio a excep-
cion de Usuario Parreras que ya desde el inicio muestra una pendiente mucho mas pronunciada para
acabar, junto a Usuario - Cluster Carreras (ucc) tomando un valor por encima del 90 % en R@10.
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Finalmente procede a analizarse la ciudad con mas puntos y en cuyas calles mas corredores han

desarollado rutas de algun tipo, Chicago. De manera analoga a los dos casos anteriores en primera

instancia se comentara la Precision mientras que posteriormente Recall sera la que se comente. En

la figura 4.10 puede verse un comportamiento un tanto erratico ademas de los promedios mas bajos

en precision de todas las graficas. Es particularmente destacable el aumento constante por parte de

los métodos de Usuario - Carreras (uc), de Usuarios Cluster - Carreras (ucc) y de, aunque en menor

medida, el método de las FMs (fms). Por contrapartida es destacable cémo los dos métodos restantes

empeoran para cutoff 3 para luego recuperar una tendencia ascendente.
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Figura 4.10: Grafica con los distintos valores de las métodos en precision para la ciudad de Chica-
go. Puede verse la tendencia general de aumentar de valor a medida que se aumenta de tamafo
de cutoff menos en el caso de Usuario-Cluster Puntos (ucp) y Usuario-Puntos (up) que en P@3
descienden. A pesar de eso todos los métodos crecen en mayor o menor medida para terminar
obteniendo en P@10 los mayores valores de la grafica.
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La figura 4.11 muestra el progreso para la métrica de Recall en la ciudad de Chicago. De nue-

vo y corresponiendo con todas las tendencias de esta métrica hasta el momento, los valores crecen

constantemente en mayor o menor medida, situandose Usuario - Cluster Carreras como el mejor mé-

todo con diferencia sobre el resto. De esta imagen la particularidad més notoria es como los métodos

se agrupan por parejas en sus resultados finales. Tanto Usuario - Carreras (uc) como las FMs (fms)

terminan juntos en torno al 50 % mientras que Usuario - Cluster Puntos (ucp) y Usuario - Puntos (up)

terminan acercandose sin alcanzarlo el 40 %.
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Figura 4.11: Gréfica con los valores de recall a lo largo de los distintos cutoffs en la ciudad de
Chicago. Siguiendo la tonica general de esta métrica para todas las ciudades puede verse de nuevo
como el valor aumenta a medida que el tamano del cutoff se hace mayor, la pendiente ascendente
se suaviza mucho para @5 pero en @10 puede verse como vuelve a aumentar de manera notoria
para repartirse por parejas al final salvo en el caso de Usuario - Cluster Carreras (ucc) donde la
tendencia a desmarcarse se puntualiza en este caso para ubicarse en un valor cercano al 70 %.
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4.3.3. Baselines

Para contrastar lo bueno o malo de las predicciones anteriores se han elaborado un total de 4 tipos
de baselines sobre los que igualmente se ha calculado Precision y Recall. Las aproximaciones sobre
las que se han implementado han sido algoritmos simples que se adaptasen a la naturaleza de los

datos. Estos también se han ejecutado y promediado 5 veces. Dichos métodos son:

-Aleatorio: se han tomado todas las carreras de las ciudades donde un corredor ha tenido alguna
actividad, se han unido en una lista, se han eliminado aquellas que pertenecian a su conjunto de
entrenamiento y se ha aleatorizado la lista restante, posteriormente de la misma manera que en los
métodos anteriores se ha sometido este ranking aleatorio a un cutoff y se ha comparado este conjunto
final con el conjunto de test del atleta, calculando a partir de estos valores precision y recall. Como
solo se van a recomendar carreras de ciudades en las que esta persona ha participado no hace falta

ningun control relacionado con no recomendar carreras de otras ciudades.

-Distancia +: en este caso en lugar de aleatorizar las carreras de las ciudades donde un atleta ha
corrido se ordenan de mas larga a mas corta y a partir de aqui, teniendo en cuenta todo el proceso de

eliminar carreras de entrenamiento y correcta aplicacién del cutoff se calculan las predicciones.

-Distancia -: caso hermano del anterior en el que el orden en el que se organizan las carreras en
lugar de ser de mas larga a mas corta es de mas corta a mas larga, recomendando las carreras con

menor extensién primero.

-Elevacion +: de manera casi idéntica al anterior en este método se recomienda en base a la mayor
elevacion, de manera que las carreras con mayor diferencia de desnivel son las que se recomiendan

al atleta.

-Elevacion -: de nuevo un método sencillo que de manera contraria a su semejante + recomienda

primeramente las carreras con menor elevacion sobre el resto.

-Duracion +: para este caso se han tomado las carreras con mayor duracién y en base a esto se
ha construido este baseline.

-Duracion -: finalmente y de manera homénima al resto de casos se ha recomendado en primera

instancia las carreras de menor duracién sobre las demas.

52 Estudio y analisis de mineria de trayectorias para recomendacién de rutas deportivas



4.3. ResuLtapos

Con la légica detras de los baselines propuestos explicada a continuacién se adjuntan las tablas
para Precision y Recall de los siete baselines en las 3 ciudades sobre las que se ha desarrollado el
proyecto. En primera instancia se encuentra la Tabla 4.3 donde puede verse los resultados en Precision
para los baselines en la ciudad de Sao Paulo, como puede observarse algun acierto puntual produce
unos numeros muy abultados en @1 pero el resto de valores son bastante bajos. Destaca la relacion
directa entre Distancia + y Duracién +, que se repetira durante todas las tablas, l6gicamente a mayor

distancia mas se tarda en recorrer la ruta, pasando lo mismo con Distancia - y Duracion -.

Cutoff Aleatorio Distancia + Distancia- Duracién + Duracion- Elevacion + Elevacion -
P@1 0 0,200 0 0,200 0 0,270 0,030
P@3 0,110 0,067 0,044 0,067 0,044 0,089 0,030
P@5 0,027 0,040 0,107 0,040 0,107 0,067 0,067
P@10 0,060 0,060 0,087 0,060 0,087 0,080 0,070

Tabla 4.3: Tabla donde pueden observarse los pobres valores para la métrica de precision en los
distintos baselines y cutoffs propuestos en la ciudad de Sao Paulo. P@1 cuenta con los mayores
valores resultados de todos los cutoffs, los cuales descienden a medida que este valor aumenta.

Seguidamente en la tabla 4.4 pueden verse los valores en Recall en la misma ciudad, siguiendo la
ténica general de los resultados, donde lo valores de esta métrica son mas altos que los de la anterior
puede verse como los valores, aunque aumenten, siguen sin estar cerca de los obtenidos por los
métodos propuestos en este TFM. De nuevo se repiten las relaciones distancia/duracién comentadas

anteriormente.

Cutoff Aleatorio Distancia + Distancia- Duracién + Duracion- Elevacion + Elevacion -
R@1 0 0,067 0 0 0,017 0,089 0,067
R@3 0,140 0,067 0,044 0,067 0,044 0,089 0,038
R@5 0,056 0,067 0,210 0,067 0,210 0,097 0,139
R@10 0,250 0,180 0,377 0,180 0,377 0,220 0,322

Tabla 4.4: Tabla en la que aparecen los resultados de los distintos resultados para la métrica de recall
en los distintos baselines y cutoffs propuestos en la ciudad de Sao Paulo. En este caso concreto la
tendencia aumenta a medida que se aumenta el cutoff rozando en R@10 el 40 %.

Ahora es el turno de la ciudad de Chicago, primeramente se muestra (ver Tabla 4.5) la Precision
para los baselines, pero en este caso mostrando resultados muchisimo mas pobres para los cutoffs
pequenos, esto se replica también para valores mas altos, encontrandose constantemente en peores
numeros que los de los métodos propuestos. En este caso concreto la cifra es mucho menos abultada
debido a que esta ciudad fue la que los métodos tuvieron mayores dificultades para recomendar en
esta métrica. Puede verse cdmo, salvo en aciertos puntuales para @1 en los correlacionados Distancia

-, Duracioén - y Elevacién -, el resto de resultados apenas consiguen rozar el 10 % de acierto.

Alvaro Sosa Herrera 53



ExPeERIMENTOS Y RESuLTADOS

Cutoff Aleatorio Distancia + Distancia- Duracién + Duraciéon- Elevacion + Elevacion -
P@1 0,067 0,067 0,200 0,067 0,200 0,067 0,250
P@3 0,022 0,089 0,067 0,089 0,067 0,020 0,150
P@5 0,047 0,089 0,080 0,089 0,080 0,047 0,117
P@10 0,077 0,100 0,077 0,100 0,077 0,077 0,098

Tabla 4.5: Tabla con los distintos resultados para la métrica de precision en los distintos baselines y
cutoffs propuestos en la ciudad de Chicago. Elevacién + cuenta con los reusltados mas pobres junto
con Aleatorio mientras que Elevacién - es con mucha diferencia el mejor de los baselines en cada
uno de los cutoffs.

Seguidamente los valores en Recall (ver Tabla 4.6) donde pueden verse unos ligeros aumentos
en los niUmeros pero de nuevo ninguno destaca particularmente sobre los métodos desarrollados. En
cualquier caso, de nuevo son los métodos que pertencen al grupo de ordenar por mayor distancia o

duracién los que presentan los mejores nimeros.

Cutoff Aleatorio Distancia + Distancia- Duracién + Duracién- Elevacion + Elevacion -
R@1 0,022 0,022 0,067 0,022 0,067 0,022 0,088
R@3 0,022 0,220 0,067 0,220 0,067 0,022 0,118
R@5 0,078 0,270 0,130 0,270 0,130 0,077 0,156
R@10 0,344 0,450 0,190 0,450 0,190 0,344 0,220

Tabla 4.6: De nuevo la recall para los distintos baselines y cutoffs sobre la ciudad de Chicago
muestra como el baseline Aleatorio y el de Elevacién + obtienen los peores resultados frente otros

como Duracion + Distancia + cuya intrinseca correlacién hace que presenten valores idénticos.

Los peores valores obtenidos en todas las ciudades para los baselines con diferencia pertenecen
a Nueva York. Tanto Precision (ver Tabla 4.7) como Recall (ver Tabla 4.8) muestran unos valores
sumamente bajos, destacando como no se produce ningun acierto ni siquiera para los métodos que

en general en las ciudades anteriores habian estado bien posicionados dentro de los limites de los

baselines.
Cutoff Aleatorio Distancia + Distancia- Duracién + Duracion- Elevacién + Elevacion -
P@1 0 0 0 0 0 0 0
P@3 0,078 0 0 0 0 0,110 0
P@5 0,087 0 0 0 0 0,067 0
P@10 0,053 0,020 0 0,020 0 0,047 0

Tabla 4.7: Primera tabla en la que aparece una fila entera de ceros. Para la métrica de precision en la
ciudad de Nueva York el primer cutoff no muestra ningin acierto. Lo mismo ocurre para los baselines
de Distancia -, Duracion - y Elevacion -, que en ninguno de los casos obtiene ningun acierto.
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Cutoff Aleatorio Distancia + Distancia- Duracién + Duracion- Elevacion + Elevacion -
R@1

R@3 0,113

R@5 0,079

R@10 0,125 0,083

Tabla 4.8: La métrica de recall deja para los distintos baselines y cutoffs de la ciudad de Nueva York
otra fila llena de ceros y varias columnas, dejando una distribucion idéntica de la de precision pero
con unos valores mucho mayores en la gran mayoria de los casos.

Cabe destacar que ninguno de los baselines propuestos, ni siquiera el aleatorio, se acercan al 40 %
de acierto. En su caso concreto es sencillo de explicar este pobre desempefio, y es el tamario de los
test, siendo tan extremadamente pequefnos que hace muy complicado que estos generen aciertos de
manera consistente. Este argumento es también extrapolable, no obstante, para el resto de métodos
que obtienen mejores valores. Con respecto de las diferencias entre los '+ y los -’ es que suelen
ser estos Ultimos los que obtienen mejores resultados en la gran mayoria de ciudades salvo alguna
excepcion puntual aunque, como se ya se ha comentado en el andlisis individual, ninguno obtiene

valores particularmente altos ni mejores que los métodos implementados en este TFM.
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4.3.4. Discusion

Esta seccion final esta destinada a comentar, comparar y obtener conclusiones acerca de los valo-
res obtenidos en los apartados anteriormente analizados. Como ha podido verse los valores son muy
dispares y salvo excepciones asociadas al comportamiento de las métricas respecto de algun cutoff,
los resultados de las ciudades no parecen relacionarse entre si. A continuacion se desgrana cada uno

de los métodos y se analiza su papel en cada una de las muestras anteriores.

Maquinas de factorizacion (FMs): en conjunto el peor de los métodos, trabajando excepcional-
mente mal con cutoffs bajo esta técnica ha sido la Unica que no ha conseguido un resultado rese-
fAablemente alto en ninguna de las ciudades, ni para precision ni para recall. Tanto es asi que no ha
conseguido ningln acierto para cutoff de 1 en ninguna de las combinaciones posible. El Unico resultado
en el que no ha sido excesivamente opacado por el resto ha sido para el R@10 de Sao Paulo, ciudad
con gran cantidad de carreras y puntos y un nimero intermedio de corredores. No obstante puesto
que su comportamiento es tan negativo y erratico es dificil obtener una conclusion concreta mas alla
de que la implementacién propuesta no saca partido de ninguna de las caracteristicas de cada una
de las ciudades puesto que apenas parece mostrar cambios de comportamiento ante diferencias de
puntos, de corredores, de carreras de duracioén o recorrido. La explicacion mas plausible seria que las

FMs necesitan de muchisimos datos para aprender bien, no siendo ese escenario el de este trabajo.

Usuario - Carreras (uc): método sorprendentemente bueno a pesar de lo simple de su implemen-
tacién. Destacan los buenos valores en las precisiones de Sao Paulo y Chicago donde despunta como
el mejor en 2 de los 4 cutoffs. En lo que respecta a recall es particularmente bueno de nuevo en Sao
Paulo mientras que no destaca especialmente entre el resto. Esto puede estar indicando alguna clase
de relacién directa entre la cantidad de carreras de la ciudad y el comportamiento de este, lo cual tie-
ne sentido por razonamiento I6gico. Palidece sin embargo en cutoffs extremadamente bajos siendo el
segundo método con menos aciertos para @1 tanto en precision como en recall indicando que acierta
poco el primer elemento mientras que consigue una mayor puntuaciéon a medida que aumentan los

cutoffs repartiendose entre un nimero mayor de opciones las posibilidades.

Usuario - Cluster Carreras (ucc): indiscutiblemente el mejor método en la ciudad de Chicago el
cual sin embargo tiene pobres resultados en las otras dos ciudades para cualquiera de las dos métricas.
La particularidad de la ciudad de Chicago radica en su proporciéon de puntos por carrera, teniendo
la proporcion mas alta de estos por nimero de carreras. Asi, el algoritmo seguido para obtener el
ranking se ve favorecido por la naturaleza de la ciudad, la cual cuenta también con el mayor nimero
de corredores siendo esto un indicativo de una mayor cantidad de elementos con los que trabajar. Sin
embargo sus resultados se empobrecen en las otras dos ciudades, a pesar de conseguir unos muy
buenos totales para R@10 alcanzando el 93 % para cutoffs mas bajos llega a ser el peor de todos
los métodos, mostrando su concreta preferencia por el estilo de ciudad de Chicago en la que trabaja

muchisimo mejor que en otras. Otro punto a destacar es que estas dos ciudades cuentan con el mayor
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numero de clusters, siendo Chicago la que mas tiene con diferencia del resto, 138 respecto de los 57
de Sao Paulo y los 46 de Nueva York, sin embargo el nimero de carreras de esta ultima es la mas
baja del conjunto y la mitad que Sao Paulo. Por lo que podemos concluir que este método funciona
particularmente bien en ciudades con muchos puntos correlacionados entre si independientemente del
numero de carreras y corredores mientras que de la misma manera se comporta peor en escenarios

gue aunque dispongan de muchas carreras tienen mucha dispersion entre sus puntos.

Usuario - Cluster Puntos (ucc): método hermano del anterior que muestra un comportamiento un
tanto erratico a lo largo de todas las pruebas ejecutadas. A excepcion de para P@10 de Nueva York,
donde obtiene el resultado més alto es el que peor se maneja de todos para cutoffs altos mientras que
se desenvuelve mejor en cutoffs pequenos dando a entender que es un método que concentra pocos
aciertos en puestos altos mientras que a medida que los rankings se hacen mas dispersos sufre mas.
Sin embargo no es particularmente bueno en nada ni parece mostrar un comportamiento que pueda

asociarse a ninguna tendencia concreta de los datos.

Usuario - Puntos (up): un método de implementacién relativamente sencilla en comparacién con
algunos de los vistos en este trabajo y que parece tener los nimeros mas sélidos en general de
todas las tablas. El mejor método tanto en precision como en recall de la ciudad de Nueva York,
ciudad con menor cantidad de puntos, mostrando buen comportamiento para cutoffs bajos, siendo el
mejor para todos los @1 de todas las ciudades lo que indica buen acierto y capacidad de repartir los
resultados dentro de unos cutoffs razonables como los propuestos. Es llamativo sin embargo lo mal
gue se desenvuelve en la ciudad con mas puntos de todas (Chicago) de lo cual podemos decir que se
trata de la ciudad con mas segmentos, y por lo tanto puntos, mas corredores, y lo mas importante de
todo, con mayor cantidad de clusters. Este dato anteriormente mencionado indica que esta es la ciudad
con mas puntos a menos de 2 metros entre si de las tres, concluyendo por tanto que es la que mas
concentracion de puntos muestra, siendo esto pobremente manejado por este método que encuentra
en esta particularidad un descenso notable de su horizonte de trabajo, teniendo que manejarse con
puntos que practicamente no le aportan informacién. A colacion de esto se destaca que Nueva York

cuenta con una proporcion de clusters muchisimo menor.

Esto podria resultar légico teniendo en cuenta que es la ciudad con menor nimero de carreras,
pero es que incluso cuando se calculan los clusters con una distancia de 3 metros en lugar de 2
no se obtiene ni un sélo cluster extra, cosa que si pasa en las otras ciudades, 180 en Chicago y
128 en Sao Paulo lo que nos indica una dispersion elevada en esta ciudad, haciendo que el método
disponga de informacién mas variada con la que trabajar. Con toda esta informacion se puede resumir
el comportamiento de este método en que requiere de elevada cantidad de dispersion entre sus puntos
para trabajar mejor independientemente de la cantidad con la que trabaje y que funciona peor en

escenarios con mas puntos pegados.
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Finalmente se adjuntan dos histogramas, uno por cada métrica, precision (ver Figura 4.12) y recall
(ver Figura 4.13) donde se compara directamente el mejor valor obtenido por cada uno de los métodos
con el mejor valor obtenido por cada uno de los baselines para cutoff 5. En la comparativa de la
precision puede verse como en dos de las ciudades los métodos superan a los baselines. Sin embargo,
Chicago, la ciudad en la que los métodos han encontrado mayores problemas para recomendar se ve
superada por el baseline de Elevacion - aunque sea por un porcentaje infimo. El método Usuario-
Puntos (up) en Nueva York obtiene resultados ampliamente mejores que el baseline, cabe destacar

que en esta ciudad los baselines han encontrado muchas dificultados para generar recomendaciones.

Comparativa Métodos Baselines Precision
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Distancia - Aleatorio Elevacion-
Sao Paulo Nueva York Chicago
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Figura 4.12: Histograma donde pueden verse los valores de los mejores métodos por ciudad compa-
rado con los mejores baselines en cutoff 5 en precision. Como puede verse la tendencia general es
la de que los métodos implementados superan en dos de las ciudades mientras que son ligeramente
inferiores en 1 de ellas.
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Finalmente en la figura 4.13 puede verse la comparativa en las mismas circunstancias para recall

donde en este caso la diferencia es aun mayor que en el caso anterior. De nuevo puede verse la gran

diferencia en Nueva York y aunque sigue siendo un valor bajo, Usuario-Cluster Carreras consigue en

Chicago un valor superior al baseline.
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Figura 4.13: Histograma donde pueden verse los valores de los mejores métodos por ciudad compa-
rado con los mejores baselines en cutoff 5 en recall. En este caso ninguno de los baselines supera
a un método propuesto y en muchos de los casos la diferencia es increiblemente notoria, como en
la ciudad de Nueva York, donde el método implementado es méas de 4 veces mayor que el mejor
baseline.

Con esta muestra puede concluirse que los métodos implementados son, en general, mejores que

los baselines propuestos. Y aunque los maximos particulares puedan acercarse a algunos casos pun-

tuales los valores en general son muchisimo menores para los baselines respecto de los métodos.

Alvaro Sosa Herrera

59






CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Conclusiones

En este TFM se ha elaborado, partiendo simplemente desde una idea sin base previa ni estu-
dios directamente relacionados, un sistema capaz de generar recomendaciones acerca de rutas a los
usuarios de una aplicacion o red social de caracter deportivo. Para conseguir esto se han analizado
multiples APls de diferentes sitios web con el fin de esclarecer cuales proporcionan los datos que se
consideran mas interesantes para este TFM. La API finalmente seleccionada ha sido la de la pagina
Strava, de la cual se han obtenido los datos, rutas recorridas por diferentes atletas en multitud de ciu-
dades a lo largo del globo. Seguidamente, estos se han estudiado en profundidad y filtrado a fin de

generar un dataset de trabajo en el que poder realizar experimentos.

Durante el estudio del dataset se extrajeron estadisticas y conclusiones a través de las cuales ela-
borar distintos métodos para dejar los datos en un formato adecuado con el que ser empleados por dos
técnicas de uso extendido y reconocida trayectoria en el mundo de la recomendacién, las maquinas
de factorizacion y la factorizacién de matrices. Para el empleo de la factorizacién de matrices se han
elaborado cuatro matrices que explotan las diferentes caracteristicas que ofrecen las rutas. Estas son,
una matriz usuario - ruta, que relaciona directamente un usuario con sus items de la manera mas tra-
dicional posible. Una matriz usuario - puntos, que extrae las coordenadas de las que se componen las
rutas y las relaciona con los usuarios que han completado la propia ruta. Y finalmente usuario - cluster
carreras y usuario - cluster puntos, dos métodos que explotan las similitudes de las rutas considerando
como iguales a aquellos que se encuentren a una distancia menor de dos metros, agrupandolos a fin
de obtener una mayor concentracion de informacién. De cara a las maquinas de factorizacién se han
generado vectores los cuales relacionan un atleta con las carreras que ha corrido y con las carreras

similares a estas.

Con todas estas aproximaciones implementadas se ha utilizado el método de reduccién de la di-
mensionalidad SVD para generar rankings a través de las matrices y la libreria de maquinas de facto-
rizacion DeepCTR para obtener rankings a partir de los vectores. Estos han sido evaluados a través

de las métricas de Precision y Recall.
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A pesar de que los resultados no resultan particularmente altos en algunos de los métodos, si
gue se comportan de manera distinta en funcion de las caracteristicas de los datos con los que estan
trabajando, pudiendo extraerse conclusiones con las que plantar unas bases y hacerse una idea de

qué caracteristicas resultan mas o menos interesantes en unas aproximaciones u otras.

5.2. Trabajo futuro

En primera instancia uno de los puntos mas criticos del trabajo ha sido la ausencia de datos, las
limitaciones de la API han conllevado que desde el principio la falta de datos fuera muy pronunciada.
Esto sumado al hecho de que muchos de los datos no proporcionaban valor por si mismos han llevado
al dataset a tener unas proporciones tan pequefias que han condicionado todo el ciclo del trabajo. De
cara al futuro seria interesante aumentar el tamafo del mismo, bien mediante la adhesién de nuevos
sitios web de los que extraer datos, solicitandolos directamente a las paginas si existe la opcién o con-
tando con un conjunto de usuarios colaboradores que proporcionen de primera mano sus actividades
a lo largo de distintas ciudades. Una mayor variedad de datos quizas permitiria obtener conclusiones

mas interesantes y certeras y daria pie a llevar a cabo unos experimentos mas resolutivos y dinamicos.

Otra cuestién interesante seria la de trabajar con los datos de distintas maneras. En algunos estu-
dios que trabajan con rutas se plantean divisiones de las mismas por segmentos en metros, con estas
y otras aproximaciones a parte de las empleadas se podrian plantear distintos métodos con los que
explorar aln mas alla a fin de esclarecer exactamente qué datos resultan interesantes y qué datos no

en lo que a recomendacion de rutas se refiere.

Explorar los distintos algoritmos disponibles también seria una buena via de trabajo futuro. Actual-
mente el set de experimentos es limitado, el método de reduccién de la dimensionalidad SVD puede
sustituirse por algun otro algoritmo relacionado con el cual se puedan obtener distintas aproximacio-
nes y compararlas con las obtenidas por el primero. En el caso de la libreria de las FMs, DeepCTR,
se deberian revisar nuevos conjuntos de parametros que podrian arrojar nuevas conclusiones sobre el
trabajo realizado. Otra posibilidad seria cambiar directamente la libreria, lo cual resultaria interesante
por lo mencionado en el caso anterior. Posteriormente cambiar los porcentajes de entrenamiento y test
y probar con distintas cantidades de ejecuciones con la particién actual y las que se planteen puede

resultar también interesante de cara al futuro del trabajo.

Otro punto que podria resultar interesante seria la ampliacion del conjunto de baselines, debido a la
novedad de este trabajo no se ha sabido exactamente proporcionar un baseline significativo en base a
algo demostrado previamente. Un mayor entendimiento tanto del dato como del proceso podrian llevar

a proporcionar baselines con mayor peso e interés con los que comparar.

También deberia barajarse el aplicar distintas métricas para testear. Con la aplicacién de distintos

algoritmos de recomendacién podrian aplicarse también maneras distintas de testear estas prediccio-
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nes, existen multitud de métricas con las que se podria probar y de esta manera, de la misma forma
gue Unicamente con dos métricas como se usan ahora se obtiene una rica variedad en resultados con
una cantidad ain mas amplia de estas podrian obtenerse multitud de nuevas conclusiones con las que

seguir ajustando trabajo y obteniendo conclusiones mas adelante.

Finalmente otra linea de trabajo para el futuro del proyecto consistiria en crear rutas desde cero
en lugar de limitarse a la recomendaciéon de rutas ya existentes. En este documento se proponen
métodos capaces de recomendar puntos para los usuarios, con lo que con ese punto de partida podria
elaborarse trabajo posterior capaz de juntar algunos de estos puntos a fin de crear una ruta que pueda

ser del interés de los usuarios.
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ACRONIMOS

API Interfaz de programacién de aplicaciones.
CBR Case Based Reasoning.

DGC Discounted Cumulative Gain.

DTW Dynamic time warping.

FMs Maquinas de factorizacion.

GPS Global Positioning System.

IDE Integrated Development Environment.
IDGC Ideal Discounted Cumulative Gain.
JSON JavaScript Object Notation.

MAE Mean Absolute Error.

MFs Factorizacion de matrices.

MRR Mean Reciprocal Rank.

NDGC Normalized Discounted Cumulative Gain.
NMF Non-Negative Matrix Factorization.
RMSE Root Mean Square Error.

RRSS Redes sociales.

RS Sistemas de recomendacion.

SGD Stochastic Gradient Descent.

SVD Singular Value Decomposition.

SVM Support Vector Machines.

TFIDF Term Frequency Inverse Document Frequency.
TFM Trabajo de fin de Master.

VSM Vector Space Model.
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DETALLE DE LOS RESULTADOS DE LOS
METODOS IMPLEMENTADOS

Este anexo se dedica a continuar con el detalle de la explicacioén de los resultados proporcionada
en el apartado 4.3.1. En primera instancia se analizan las diferentes salidas para la ciudad de Nueva
York. Cabe destacar que esta es la ciudad que cuenta con el menor nimero de carreras y de puntos.
Siendo de la que menos informacién se dispone en el dataset. De nuevo se empieza analizando la

métrica de la Precision que se ejemplifica en la Tabla A.1

P@1: En primera instancia puede observarse como los valores para este cutoff son los méas bajos
de cada una de las columnas, lo cual resulta llamativo teniendo en cuenta la naturaleza de la métrica
lo que resulta ser indicativo de muy pocos aciertos en general. Usuario - Puntos (up) resulta ser el que
obtiene una mayor puntuacion frente a las FMs (fms) y el Usuario - Carreras que no consiguen ningun

acierto en ninguna de las ejecuciones.

P@3: De nuevo, aumentar la cantidad de elementos en el ranking aumenta considerablemente los
porcentajes, revelando que algunos métodos aunque no acierten en un top Unico consiguen predecir
algunos valores extra a lo largo de 3 puestos, y a pesar de que se dividen entre 3 también los valores
aumentan notoriamente respecto del cutoff anterior. Es de hecho en este cutoff en el que se consigue
uno de los mayores aciertos de toda la tabla, Usuario - Puntos de nuevo consigue el valor mas alto
respecto del resto mientras que es Usuario - Cluster Carreras el método que consigue los peores
valores aumentando muy ligeramente e indicando unos pobres aciertos incluso cuando se aumenta el

rango total.

P@5: cutoff para el que se obtiene el mayor porcentaje de toda la tabla. Usuario - Carrera consigue
el mayor valor seguido de cerca por Usuario - Puntos. En general se mejoran notoriamente los valores a
excepcion de las FMs (fms) lo que indica que a pesar del pobre arranque inicial los métodos comienzan

a trabajar mejor cuando se trabaja en rangos intermedios.

P@10: Punto final en el que de nuevo puede verse cédmo los valores bajan respecto del cutoff
anterior. A pesar de los pobres numeros las FMs (fms) son las que reciben la menor reduccién de
todos los métodos, Usuario - Puntos (up) y Usuario - Cluster Puntos reciben los valores mas altos
de esta iteracién siendo Usuario Puntos el método que demuestra un comportamiento mejor para el

general de la métrica.
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Cutoff  fms uc ucc ucp up

P@1 0 0 0,067 0,067 0,167
P@3 0,156 0,200 0,089 0,256 0,289
P@5 [0,180 0,300 0,246 0,267 0,287
P@10 ' 0,173 0,187 0,183 0,207 0,200

Tabla A.1: Resultados para la métrica de precision en los distintos métodos y cutoffs propuestos en
la ciudad de Nueva York. Los valores mas altos se obtienen en P@5, creciendo desde los dos cutoffs
anteriores para volver a descender en P@10.

Seguidamente se trata la medida de Recall siguiendo la metodologia anteriormente empleada.

Estos valores pueden verse en la tabla A.2

R@1: De nuevo el cutoff con los menores valores de toda la tabla, lo cual reafirma que los métodos
consiguen muy poco acierto cuando el cutoff se reduce hasta el extremo. Siguiendo la ténica anterior
puede verse como Usuario - Puntos (up) cuenta con el mejor comportamiento absoluto de todas las
columnas y en este tramo no es diferente obteniendo unos valores que doblan a los siguientes de las

columnas.

R@3: Usuario - Puntos (up) obtiene unos resultados que superan el 50 % de acierto siendo con
diferencia el que mejor porcentaje obtiene dentro de los valores observables. Por su parte el resto de
métodos se encuentran al mismo nivel muy por detras del mismo. Usuario - Cluster Carreras obtiene

en este cutoff el peor valor de todos, de manera analoga a lo que le pasé en la métrica anterior.

R@5: De nuevo los valores se incrementan de manera contundente, 3 de los métodos superan
el 60 % de acierto y dos de ellos consiguen superar incluso el 70 %. Usuario - Cluster Carreras (ucc)
obtiene un valor mucho mas alto que en el tramo anterior indicando que muchos de los aciertos se
encontraban en las posiciones restantes. Usuario - Puntos (up) obtiene por poco el mejor resultado y

Usuario - Cluster Puntos (ucp) obtiene el peor.

R@10: Los resultados mas abultados de todos los métodos, el comportamiento del cutoff anterior
se replica y todos los métodos estan en el 50 % de acierto o mas, dos de ellos por encima del 90 %
lo que indica el buen desempefio de los métodos cuando tienen acceso a aun mas posiciones del
ranking. La diferencia de valores respecto de la métrica anterior nos indica que el tamafo del test es

ostensiblemente menor que el cutoff lo cual justifica estos valores tan altos.
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Cutoff  fms uc ucc ucp up

R@1 0 0 0,067 0,067 0,120
R@3 0,164 0,208 0,183 0,192 0,519
R@5 0,344 0,646 0,703 0,325 0,708
R@10 0,667 0,800 0,931 0,500 0,930

Tabla A.2: Resultados para la métrica de recall en los distintos métodos y cutoffs propuestos en la
ciudad de Nueva York. En este caso pueden verse unos resultados muy altos respecto de las tablas
anteriores, con unos s6lidos 93 % de acierto en dos de los métodos, Usuario - Cluster Carreras (ucc)
y Usuario - Puntos (up).

Finalmente procede a analizarse la ciudad con mas puntos y en cuyas calles mas corredores han
desarollado rutas de algun tipo, Chicago. Se comienza con la métrica de la Precision cuyos resultados

pueden observarse en la Tabla A.3

P@1: Con un empate triple en 3 de los métodos los resultados para los 5 métodos son terriblemente
bajos, ni siquiera el hecho de estar dividiendo entre 1 hace que los nUmeros mejoren. De nuevo y re-
plicando un comportamiento previamente visto los dos primeros métodos obtienen los peores valores,

sin embargo los aciertos de los otros 3 apenas resultan resefables.

P@3: Ampliar el cutoff hace que ningun método devuelva 0 de acierto, sin embargo en algunos
casos el estar dividiendo entre 3 en lugar de entre 1 hace que los nimeros se empobrezcan aln mas
gue en el caso anterior. Usuario - Cluster Carreras (ucc) muestra los mejores valores aumentando muy
ligeramente respecto de la vez anterior aunque los nimeros siguen sin alcanzar ni siquiera el 10 % de

acierto.

P@5: Los resultados siguen teniendo una tendencia anscendente pero de manera muy ligera, dos
de los métodos aumentan el acierto del 10 % pero por ejemplo para las maquinas de factorizacién el
aumento es practicamente imperceptible, Usuario - Cluster Carreras (ucc) muestra de nuevo valores
altos entre el conjunto aunque es Usuario - Carreras (uc) el que muestra los nimeros mas altos en este
cutoff concreto. A pesar de aumentar el denominador puede verse que los nimeros no se empobrecen
en absoluto lo que indica que los valores se encuentran dispersos y alejados de los primeros puestos,

los de valor mas alto, del ranking.

P@10: A pesar de la tendencia tan baja de los valores es llamativo como los nimeros no solo no
descienden si no que aumentan incluso dividiendo entre 10, lo que refuerza la teoria de que los valores
se dispersan desde las primeras posiciones del ranking en adelante. Usuario - Carreras (uc) consigue
obtener de hecho el valor mas alto de la tabla con un 15% de acierto y también es destacable el
ostensible aumento que puede verse en las FMs (fms) y en Usuario - Puntos (up) respecto del cutoff

anterior.
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Cutoff  fms uc ucc ucp up

P@1 0 0 0,067 0,067 0,067
P@3 0,044 0,055 0,089 0,056 | 0,022
P@5 [0,046 0,113 0,100 0,073 | 0,047
P@10 0,120 0,147 0,150 0,110 0,103

Tabla A.3: En esta tabla pueden verse algunos de los resultados mas bajos para la métrica de
precision de todas las tablas. Lo cual indica lo dificultoso de recomendar sobre la ciudad de Chicago.

Para terminar con esta seccién se expone la métrica de Recall en la ciudad de Chicago, que puede
verse en la tabla A.4

R@1: Un cutoff tan reducido afecta significativamente coémo podemos ver de nuevo en los valores
de recall, donde pueden observarse los peores valores en general de todos los cutoffs, dos de los
métodos empatan pero de nuevo resultan poco resefiables respecto del que no acierta. Las FMs (fms) y
el Usuario - Carreras (uc) sufren de nuevo en esta aproximacion en la que no consiguen absolutamente

ningun acierto.

R@3: Usuario - Cluster Carreras muestra un aumento significativo respecto tanto del cutoff anterior
como del resto de los métodos de la interaccion. Sin embargo es el Unico que consigue una tendencia
tan alentadora. Los demas métodos muestran un pequefo aumento o incluso un estancamiento como

en el caso de Usuario - Puntos (up).

R@5: Los porcentajes consiguen un ligero aumento, Usuario - Cluster Carreras sigue siendo el
gue mejores numeros obtiene mientras que Usuario - Carreras consigue el aumento mas significativo
de todos los observables. Usuario Cluster Puntos (ucp) y Usuario - Puntos (up) doblan sus resultados
anteriores pero aun con esto siguen tratandose de valores muy bajos en comparacién con los obtenidos

para las ciudades anteriores en esta métrica y en este cutoff.

R@10: Finalmente los valores obtienen una tendencia de aumento severa. Las FMs (fms) consi-
guen el aumento mas notorio de entre todos los métodos mientras que Usuario - Cluster Puntos (up)
obtiene el peor de todos los valores. Usuario - Cluster Carreras (ucc) es finalmente el que mejores
valores tienen acercandose al 70 % de acierto. De nuevo estos valores hablan de lo que se alejan los
resultados de las primeras posiciones del ranking, en este ciudad es particularmente critico ya que
hasta que no se aumenta hasta 10 el valor del cutoff los porcentajes toman unos valores irrisorios,
incluso en 5, donde las otras ciudades comenzaban a mejorar esta se mantiene estancada. Hablan-
donos de que Chicago se trata de la ciudad con mayores dificultades de predecir al menos con los

materiales actuales.
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Cutoff  fms uc ucc ucp up

R@1 0 0 0,020 0,067 0,067
R@3 | 0,044 0,055 0,222 0,080 0,067
R@5 ' 0,078 0,189 0,300 0,146 0,122
R@10 0,528 0,533 0,689 0,379 0,400

Tabla A.4: Tabla en la que aparecen los resultados de los distintos resultados para la métrica de
recall en los distintos métodos y cutoffs propuestos en la ciudad de Chicago. Usuario - Cluster
Carreras (ucc) muestra una tendencia a ser el método predominante coronando en un casi 70 % de
acierto en R@10.
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