UA'
Universidad Auténoma
de Madrid

Escuela Politécnica Superior

Trabajo fin de grado

Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomenda-

cion contextual

Fernando Huidobro Albendea

Escuela Politécnica Superior
Universidad Auténoma de Madrid
UAM C\Francisco Tomas y Valiente n°® 11

csic”

WWWw.uam.es

Universidad Autonoma de Madrid






UNIVERSIDAD AUTONOMA DE MADRID
ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR

q
/—L UAM
- Escuela
Politécnica Universidad Auténoma
Superior de Madrid

Grado en Ingenieria Informatica

TRABA]JO FIN DE GRADO

Estudio de técnicas de aprendizaje profundo
aplicadas a recomendacién contextual

Autor: Fernando Huidobro Albendea
Tutor: Alejandro Bellogin Kouki

junio 2023



Todos los derechos reservados.

Queda prohibida, salvo excepcién prevista en la Ley, cualquier
forma de reproduccién, distribucién comunicacién publica

y transformacion de esta obra sin contar con la autorizacion

de los titulares de la propiedad intelectual.

La infraccién de los derechos mencionados puede ser constitutiva de

delito contra la propiedad intelectual (arts. 270 y sgts. del Cédigo Penal).

DERECHOS RESERVADOS

© 20 de Junio de 2023 por UNIVERSIDAD AUTONOMA DE MADRID
Francisco Tomas y Valiente, n°® 1

Madrid, 28049

Spain

Fernando Huidobro Albendea

Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomendacion contextual

Fernando Huidobro Albendea
C\ Francisco Tomas y Valiente N° 11

IMPRESO EN ESPANA — PRINTED IN SPAIN



AGRADECIMIENTOS

En primer lugar me gustaria agradecer a mi tutor Alejandro Bellogin por concerme la oportunidad
de realizar este Trabajo de Fin de Grado y por su continua orientacion, dedicacién y esfuerzo a lo largo
de todo el proceso, donde su experiencia, conocimiento y apoyo ha sido fundamental para el desarrollo
de este proyecto. También agradecérselo a todo los profesores que he tenido durante mi etapa en la
Escuela Politécnica Superior por su contribuciéon en mi formacién académica y necesaria para poder

ejecutar este trabajo.

Por ultimo, pero no menos importante, expresar mi agradecimiento a mis padres, amigos, compa-
fieros de grado y familia. Su continuo apoyo ha sido fundamental a lo largo de esta etapa universitaria.
Han sido mi respaldo constante, no solo en términos académicos, si no también en mi crecimiento

personal.






RESUMEN

En la era digital actual, los sistemas de recomendacién se han convertido en una herramienta
esencial para muchas empresas que buscan mejorar la experiencia de sus usuarios y aumentar la
satisfaccién del cliente. Estos sistemas utilizan algoritmos inteligentes para analizar el comportamiento
de los usuarios y proporcionar recomendaciones personalizadas de productos o servicios. Sin embar-
go, pocas empresas tienen en cuenta el contexto de sus usuarios al hacer recomendaciones, a pesar

de que son ampliamente utilizados.

El presente trabajo aborda el estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a la recomen-
dacién contextual. En este estudio, se exploraron diferentes algoritmos de aprendizaje profundo y su
rendimiento en la generacién de recomendaciones personalizadas en diferentes contextos. Se destaco
en la importancia de considerar el contexto para mejorar la eficacia y precision de los sistemas de reco-
mendacion. Mediante el uso de la biblioteca DeepCARSKit, se realizaron experimentos y evaluaciones
de los algoritmos en distintos conjuntos de datos y de escenarios. Se observé que algunos contextos
eran relevantes y aportaban informacion valiosa para la generacién de recomendaciones, mientras que
otros podian generar ruido y afectar negativamente la precision. Este hallazgo destaca la importancia
de seleccionar cuidadosamente el algoritmo adecuado y realizar pruebas continuas para mejorar el
desempeno de los sistemas de recomendaciéon. Ademas, se identificaron posibles areas de mejora,
como aumentar el nimero de usuarios en la muestra y realizar una mayor cantidad de experimentos.
Se concluye que el estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a la recomendacién con-
textual es fundamental para desarrollar algoritmos de recomendacién mas precisos y relevantes en un

entorno en constante evolucién.
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ABSTRACT

In the current digital era, recommender systems have become an essential tool for many com-
panies looking to improve their user experience and increase customer satisfaction. These systems
use intelligent algorithms to analyze user behavior and provide personalized product or service re-
commendations. However, few companies take into account the context of their users when making

recommendations, despite the fact that they are widely used.

This work addresses the study of deep learning techniques applied to contextual recommenda-
tion. In this study, different deep learning algorithms and their performance in generating personalized
recommendations in different contexts were explored. The importance of considering the context to
improve the efficiency and precision of recommender systems is highlighted. Through the use of the
DeepCARSK:it library, experiments and evaluations of the algorithms were carried out in different data
sets and scenarios. Some contexts were shown to be relevant by providing valuable information for the
generation of recommendations, while others could generate noise and negatively affect accuracy. This
highlights the importance of carefully selecting the right algorithm and continuous testing to improve
the performance of recommender systems. In addition, possible areas for improvement were identified,
such as increasing the number of users in the sample and carrying out a larger number of experiments.
It is concluded that the study of deep learning techniques applied to contextual recommendation is
essential to develop more accurate and relevant recommendation algorithms in a constantly evolving

environment.

KEYWORDS

Recommender systems, deep learning, contextual recommendation, web application, DeepCARS-
Kit
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INTRODUCCION

1.1. Motivacion del proyecto

En la actualidad, existen numerosas aplicaciones como Netflix, Amazon Prime, Spotify y YouTube,
entre muchas otras, que utilizan sistemas de recomendacion para ofrecer sugerencias personalizadas
a los usuarios. Estas aplicaciones buscan continuamente nuevas formas de generar recomendaciones
que mantengan a los usuarios comprometidos y tengan una experiencia atractiva y util para ellos

mismos.

La oportunidad de mejorar significativamente la experiencia del usuario al brindar recomendacio-
nes mas precisas y relevantes se puede lograr mediante la combinacién de técnicas de aprendizaje
profundo y recomendacién contextual. Esto puede aumentar la satisfaccién del usuario y fomentar la

participacién continua con la aplicacion, lo que mejora las recomendaciones.

A medida que los sistemas de recomendacién basados en aprendizaje profundo han avanzado en
los Ultimos anos, los modelos de recomendacién conscientes del contexto basados en el filtrado cola-
borativo tradicional (por ejemplo, CF basado en K-Nearest Neighbors (KNN) , factorizacion matricial)
resultaron ser obsoletos, es por ello que surgi6 DeepCARSKit. Se trata de una biblioteca basada en
aprendizaje profundo y compatible con Python y PyTorch, disefiada especificamente para recomenda-
ciones contextuales. Es una actualizacién sobre CARSKit, la primera libreria de codigo abierto para
recomendaciones contextuales y que se lanz6 en 2015; sin embargo, desde 2019 no se han realizado
actualizaciones relacionadas con esa libreria, por lo que el desarrollo de DeepCARSKit tiene mucho

interés y potencial futuro [1].

En este proyecto, se realizard un estudio sobre las diferentes técnicas de aprendizaje profundo
aplicadas a la recomendacion contextual de restaurantes. Se consideraran diferentes contextos rele-
vantes para la recomendacion, lo que permitira generar recomendaciones mas personalizadas para
cada usuario. También se desarrollara una aplicacién web, a través de la cual los usuarios podran dis-

frutar de recomendaciones de restaurantes adaptadas a sus preferencias y circunstancias especificas.
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1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo consiste en el estudio de técnicas de aprendizaje profundo
aplicadas a recomendacion contextual, con un enfoque especifico en la recomendacién de restauran-
tes. En particular, se exploraran y analizaran dos técnicas destacadas: Factorization Machines (FM) y
Neural Collaborative Filtering (NeuCF).

Ademas, se llevard a cabo el desarrollo de una aplicacion web interactiva, que permitira a los
usuarios visualizar y experimentar las recomendaciones generadas por estos modelos. Esta aplicacién
web servird como una plataforma intuitiva y facil de usar, donde los usuarios podran explorar diferentes

escenarios y contextos, y observar como varian las recomendaciones en funcién de estos factores.

1.3. Estructura del trabajo

Este documento esta estructurado de la siguiente manera:

Capitulo 1. Introduccion Se presenta la motivacién detrds del proyecto, se establecen los

objetivos a alcanzar y la estructura del documento.

Capitulo 2. Estado del arte Se explica el marco tedrico del proyecto y se exploran los con-

ceptos clave necesarios para comprenderlo.

Capitulo 3. Analisis, diseno e implementacion. Se describe el andlisis realizado para abor-

dar el problema, las decisiones de disefio tomadas y la implementacién del sistema final.

Capitulo 4. Pruebas y resultados. Se explican los experimentos realizados. También se pre-

sentan y analizan los resultados obtenidos a partir de las pruebas realizadas.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro. Se presentan las conclusiones obtenidas del tra-
bajo realizado, asi como las posibles futuras ampliaciones del proyecto.

2 Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomendacién contextual
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En este capitulo se exploraran diversos conceptos clvaes para el entendimiento de este trabajo.
Se exploraran los sistemas de recomendacion, con especial atencion a la recomendacién contextual y
su relacion con el aprendizaje profundo. Se mencionaran también las distintas aplicaciones de restau-
rantes actuales, haciendo hincapié en Yelp. Ademas, se explicara como se lleva a cabo la evaluaciéon
de modelos de recomendacion para comprobar su eficacia y rendimiento. Asimismo, se presentaran
algunas librerias relevantes en el proyecto, en concreto, se abordara el framework de Django, profun-
dizando en su Object Relational Mappings (ORM).

2.1. Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion son un conjunto de herramientas cuyo propésito es ayudar al
usuario a tomar decisiones sobre qué debe consumir, y para ello le muestra una serie de sugerencias
personalizadas para él [2]. El uso de estos sistemas ha crecido notablemente en los Ultimos afos
debido a la gran informacién que hay en la red sobre los usuarios y también al gran incremento de la

competencia en muchos sectores comerciales.

El funcionamiento de los sistemas de recomendacién ha evolucionado debido al Aprendizaje Auto-
matico (Machine Learning) y, por ello, a dia de hoy, existen diferentes tipos, que dependen de variables
principales, las cuales condicionaran su funcionamiento y que podemos clasificar segun el enfoque
utilizado para generar las recomendaciones [3]. Podemos distinguir entre sistemas basados en popu-
laridad, que aconsejan aquellos “items” que son mas populares, en base a una variable principal que
suele ser el nimero de ventas, o nimero de visitas, sistemas basados en contenido, que recomiendan
“items” basandose en el historial del usuario, y sistemas basados en filtrado colaborativo, que analizan
el comportamiento de todos los usuarios con el objetivo de encontrar un patron comdn entre ellos para

realizar recomendaciones.

También existen otras técnicas de recomendacion, como los sistemas hibridos, que combinan dife-
rentes técnicas para generar las recomendaciones [2], o los sistemas de recomendacién basados en

Aprendizaje Profundo (Deep Learning), los cuales utilizan redes neuronales para establecer relaciones
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entre producto y usuario [4]. Esta clase de algoritmos es en la que nos centraremos en este trabajo,
por lo que hablaremos en mas detalle de ellos posteriormente.

2.1.1. Recomendacion contextual y aprendizaje profundo

En este trabajo, nos hemos centrado en las técnicas relacionadas con la recomendacién contex-
tual, las cuales utilizan como variable principal un contexto. Este contexto puede ser la hora del dia, el
dia de la semana, la popularidad del restaurante, entre otros, y se busca encontrar patrones que per-
mitan obtener recomendaciones mas precisas y personalizadas para el usuario cuando se encuentre
en un contexto determinado. En concreto, estas técnicas representan un cambio en la manera de ge-
nerar sugerencias, puesto que deja amoldarlas de forma mas eficaz a las necesidades y preferencias

individuales de cada usuario.

También se han utilizado técnicas de Deep Learning (DL), y en concreto el uso de redes neuro-
nales, ya que de esta manera se puede analizar gran cantidad de datos y encontrar patrones, en vez
de basarse en simples correlaciones. Ademas, esta técnica permite una constante actualizacion del
modelo de recomendacion, ya que se adapta a las modificaciones de los datos y de las preferencias
del usuario, y permite un mayor analisis detallado de los datos del usuario y del contexto. Algunas
técnicas recientes que han demostrado buenos resultados son Neural Collaborative Filtering (NeuCF)

y Factorization Machines (FM):

NeuCF: Es un tipo de modelo de aprendizaje profundo que se puede utilizar para predecir la pun-
tuacién de un elemento por parte de un usuario. El modelo combina técnicas de redes neuronales con
el filtrado colaborativo para mejorar la precision de las recomendaciones personalizadas y aprendiendo
las relaciones entre las caracteristicas de los elementos y los usuarios, asi como las relaciones entre

los usuarios y otros usuarios [5].

FM: Estas técnicas son utilizadas para el enfoque del filirado colaborativo en los sistemas de reco-
mendacion, y en el caso de la recomendacién contextual, para descomponer la matriz de preferencias
de factores latentes, y calcular la similitud del usuario y elemento, para modelar su relacién y obtener
mejores recomendaciones. Dentro de esta técnica, también se utiliza una variante de ella, llamada

DeepFM, que combina los puntos fuertes de las FM y las redes neuronales convolucionales [6].

2.1.2. Aplicaciones de la recomendacion de restaurantes y Yelp

Gracias a las tecnologias que existen actualmente, y sobre todo Internet, muchas personas ya
recurren a ellas para descubrir nuevos lugares que visitar, pero también nuevos restaurantes donde
comer, y no acudir a los sitios locales de siempre. A raiz de esto, han aparecido muchas aplicaciones y
plataformas para la recomendacion de restaurantes. Una de las mas conocidas es Yelp, una plataforma

en linea que permite a sus usuarios descubrir y revisar negocios locales, incluyendo restaurantes.

4 Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomendacién contextual
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Con Yelp, los clientes puede leer las diferentes resefas de restaurantes y las puntuaciones sobre
ellos de otros usuarios. Obviamente, también pueden dejar sus resefias y puntuaciones de un restau-
rante que han visitado. Ademas, esta plataforma se basa en el historial previo del propio cliente para
recomendarle otros restaurantes que podrian gustarle [7]. Este tipo de aplicaciones facilita a los clien-
tes descubrir nuevos sitios para comer y tener mas informacién sobre ellos, para tomar una decisién a

la hora de escoger el negocio.

En la actualidad existen otras aplicaciones de recomendacién de restaurantes; estas incluyen Tri-
pAdvisor [8] que permite a los usuarios ver resenas y recomendaciones sobre los negocios, y OpenTa-
ble, que es una plataforma de gestién de restaurantes que ofrece reservas online, pedidos para llevar,
ver menus, herramientas de marketing, recompensas de fidelizacién de clientes y mas [9]. Otra muy
popular es Google Maps, la cual permite entre otras muchas funcionalidades el encontrar restaurantes
cercanos a tu ubicacién, y que posee una gran base de datos. Sin embargo, una limitacién comun
de este tipo de aplicaciones es que, al ser empresas privadas, es dificil obtener datos completos y

actualizados, ni saber cémo funcionan estos algoritmos por dentro.

Se puede evaluar el éxito de estos modelos utilizando una variedad de enfoques y métricas, lo que
les permite tomar decisiones a la hora de la implementacion. En la siguiente seccién describimos los

métodos mas habituales para ello.

2.1.3. Evaluacion de modelos de recomendacion

La evaluacion de los modelos de recomendacion es un componente crucial para determinar su
eficacia y precisién en el proceso de realizar recomendaciones. Nuestros modelos utilizan diferentes
métricas, de las cuales vamos a destacar algunas de ellas; para una definicion exhaustiva, aconseja-

mos revisar [10].

Precision (P): La precisién es una métrica que se emplea frecuentemente en evaluaciones de mo-
delos de recomendacion. Esta métrica evalla la exactitud de las recomendaciones del modelo en

comparacion con las preferencias reales del usuario.

Recall (R): La exhaustividad es otra métrica que evaltia cémo de bien el sistema puede proporcionar
recomendaciones relevantes para la totalidad del conjunto de datos.

Area Under the ROC Curve (AUC): Otra métrica que han utilizado nuestros modelos es AUC. Esta
métrica se basa en la curva de ROC que calcula nuestra biblioteca, y en base a ello nos da un resultado.
Si el valor es 1 0 cercano a él, nuestro modelo seria valido, en cambio, si es 0 o proximo a él, nuestro

modelo no seria valido. Este uso de la curva de ROC y el AUC es conocido como método ROC-AUC.

Mean Average Precision (MAP): Como su nombre indica, es una medida de la precision media de
una lista clasificada de elementos.

Fernando Huidobro Albendea 5



EsTupio DEL ARTE

Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG): Es una medida de la calidad de una lista clasifi-

cada de elementos, teniendo en cuenta la relevancia de los elementos y sus posiciones en la lista.
F1-score: Es una media armonica del recall y precision.

Root Mean Square Deviation (RMSE). Mide la diferencia entre las puntuaciones pronosticadas y

las reales.

Mean Absolute Error (MAE): Calcula la diferencia absoluta media entre las puntuaciones previstas

y las reales.

Mean Reciprocal Rank (MRR): Evalua cualquier proceso que produzca una lista de posibles res-

puestas a una muestra de consultas, ordenadas por probabilidad de acierto.

Recall en la posicién n (R@n): Mide la fraccion de todos los elementos relevantes que se recupe-

raron en los primeros n elementos del ranking.

Precision en la posicion n (P@n): Mide la fraccion de elementos relevantes entre los primeros n

elemento previstos.

2.1.4. Librerias

En este trabajo se han usado varias librerias segun el campo de aplicacion. Empezamos descri-
biendo las relacionadas con aprendizaje automatico, como Scikit-learn, TensorFlow, PyTorch, Keras,
entre otras, que se pueden utilizar para desarrollar sistemas de recomendacién. La eleccién de estas
librerias dependera del problema al que se quiera enfrentar, del conjunto de datos y de las capaci-
dades que se disponga, por ejemplo, se sabe que TensorFlow y PyTorch son eficientes para tratar
conjuntos de datos grandes, mientras que la arquitectura de Keras es mas concisa, legible y facil de

comprender [11].

DeepCarsKit

DeepCarsKit es una biblioteca de cédigo abierto para recomendaciones profundas conscientes del
contexto, construida en Python, PyTorch y RecBole [1]. La biblioteca incluye una serie de algoritmos y
modelos de aprendizaje profundo que pueden utilizarse para diferentes problemas de recomendacién,
como la recomendacién de peliculas, de noticias, articulos en una tienda a través de la web, o en
contenido personalizado en redes sociales. Al ejecutar la biblioteca se puede obtener informacion

sobre qué algoritmos tienen el mejor rendimiento y seleccionar el mas adecuado para su caso de uso.

Una de las caracteristicas a destacar es su arquitectura modular y escalable: se puede combinar y
ajustar los diferentes componentes segun las necesidades, lo cual es muy Util si tan solo se necesita
una serie de componentes para una tarea especifica. Ademas, se pueden configurar los parametros

para hacer que la biblioteca sea compatible con diferentes tipos de hardware y evitar problemas de ren-

6 Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomendacién contextual
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dimiento. Por ejemplo, pueden ajustar la cantidad de memoria que se utiliza durante el entrenamiento

o el nimero de GPUs que se utilizan.

Para entrenar y evaluar los modelos de aprendizaje automatico, la biblioteca proporciona una serie
de herramientas para la recopilacion y etiquetado de datos. Por defecto, vienen con un conjunto de
campos que se utilizan para los datos de entrada, pero se pueden modificar en un archivo llamado
config.yaml. Este archivo también permite modificar ciertos valores para el modelo y el conjunto de
datos. Destacar que DeepCarsKit no tiene una base de datos integrada, en su lugar utiliza un archivo
.inter, donde almacena los diferentes campos de los datos a usar. El usuario debe crear este archivo
antes de poder utilizar la biblioteca. En su favor, viene con dos conjuntos de datos de ejemplo para que
el usuario pueda entender cémo funciona y utilizarlos como referencia para crear su propio conjunto

de datos.

Existen otras librerias de codigo abierto para la investigacion de recomendaciones, como Surpri-
se o LightFM, pero no en el area de recomendaciones conscientes del contexto usando aprendizaje

profundo, y es por ello que la hemos elegido.

Ademas, es bastante reciente (su Ultima actualizacion es de Febrero 2023) y se puede ayudar a
mejorarla, por lo que estara en constante evolucién y mejora. Pensamos que puede llegar a ser una
opcion bastante popular para aquellos que busquen una solucién de recomendacién con conceptos

contextuales.

TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto para aprendizaje automatico a través de un rango
de tareas, desarrollada por el equipo de Google Brain y lanzada en 2015 como software libre y de
cédigo abierto [12]. Ofrece una gran variedad de herramientas para entrenar y crear modelos de Deep

Learning (DL), como redes neuronales simples, o incluso modelos complejos de varias capas.

Una de sus principales ventajas es su escalabilidad, ya que esta disefada para manejar grandes
conjuntos de datos y puede ser utilizada en todo tipo de hardware, desde portatiles hasta grandes
clusters de servidores. Anadir que ofrece una gran cantidad de funciones y operaciones que permiten

la propia creacion de modelos de DL totalmente personalizados.
Es compatible con populares lenguajes de programacién, como Java, C++, Python, lo que hace

que sea mas facil integrar la biblioteca en aplicaciones existentes.

PyTorch

PyTorch es una biblioteca de aprendizaje automatico de coédigo abierto basada en la biblioteca de

Torch, utilizado para aplicaciones como visién artificial y procesamiento de lenguajes naturales [13].

También es usada para desarrollar sistemas de recomendacién y otros tipos de aplicaciones de
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aprendizaje automatico. Una de sus caracteristicas mas destacada es que posee una arquitectura di-
namica de grafos computacionales, lo que significa que se puede definir y modificar el grafo de cémputo
en tiempo de ejecucién, lo que permite una mayor flexibilidad en la construccién y entrenamiento de

los modelos.

PyTorch dispone de herramientas para visualizar los datos y modelos, lo que permite a los progra-
madores un facil seguimiento de los modelos y datos a medida que se van entrenando y asi validar su

rendimiento.

2.2. Django

En esta seccion se discute la elecciéon del framework web Django para la implementacién del mo-
delo y su despliegue en una APl REST. Se exponen las ventajas de Django frente a otros frameworks

web como Flask, y se explica en detalle el Object Relational Mappings (ORM) de Django.

2.2.1. Django vs Flask

En este proyecto, hemos decidido usar Django, un framework web de Python, utilizado para de-
sarrollar aplicaciones web escalables y seguras, para la implementacion del modelo y su despliegue
en API REST. Aunque es una biblioteca mas pesada que otras, como FastApi o Flask, ofrece mas

herramientas para futuras mejoras y cambios.

También tomamos ventaja al estar escrito en Python, ya que este lenguaje ofrece una amplia va-

riedad de librerias que facilitan el desarrollo de modelos y algoritmos de recomendacion.

En cuanto a la interfaz gréafica, Django cuenta con numerosas herramientas para el desarrollo de
paginas web, lo que nos permite crear una interfaz atractiva y sencilla para que los usuarios se sientan
cémodos al usarlo. Para ello se usan plantillas, escritas en HTML y CSS, para darle una estructuray un
disefo claro, que contienen etiquetas que permiten la inserciéon dinamica de contenido. Estas plantillas
son procesadas por Django en tiempo de ejecucién y se utilizan para generar paginas dinamicas.
Ademas, Django cuenta con un sistema de herencia de plantillas que permite definir una estructura
inicial para todas las paginas de la aplicacion, y a partir de ellas extenderlas particularmente. Esto

permite que haya una interfaz uniforme y coherente en toda la aplicacion.

Django tiene constante soporte y actualizaciones, ya que es usado por una amplia parte de la
comunidad de desarrolladores. Segun Github Stars, Django fue el framework web mas popular en
2022 con 65.687 estrellas, por delante de Flask y FastApi, y actualmente tiene 71.428 estrellas [14].
Django garantiza una seguridad y estabilidad de la aplicacion en un futuro. También conviene destacar
que tiene una arquitectura que es una variante del patrén de disefio MVC, en la cual la plantilla actia

como la capa “vista”, y se encarga de definir la presentacion de los datos en la interfaz de usuario, y
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esta permite una facil separacién de la base de datos, de la légica y presentacion [15].

En cuanto a la eleccion entre Django y Flask, debemos considerar que Flask es un framework
minimalista y flexible, por lo que seria mejor si nuestro proyecto fuera pequefio y simple, pero en
nuestro caso, ya que la idea es evolucionarlo a una mayor escala, Django es mejor debido a que
ofrece una estructura mas solida y completa. Otra ventaja es que Django cuenta con un sistema de
ORM, que permite que sea mas facil y rapido desarrollar aplicaciones con bases de datos grandes
y complejas, por no olvidar que cuenta con una gran comunidad activa y con una gran cantidad de
documentacion para su desarrollo. Un ORM es una técnica de programacion que permite mapear
objetos de un sistema orientado a objetos a tablas de una base de datos relacional, y utilizarla como

motor de persistencia [16].

2.2.2. ORM Django

El ORM de Django es una de sus caracteristicas mas destacadas, ya que permite interactuar con

la base de datos relacional utilizando objetos Python, sin tener que escribir SQL.

Se abstrae de las operaciones en la base de datos, ya que en su lugar, se definen clases de
objetos Python, que heredan de la clase ‘django.db.models.Model’, por lo que el programador no tiene
que crear tablas o manipular datos a nivel SQL. Ademas, el ORM de Django es compatible con varias

bases de datos, como PostgreSQL, SQLite, Oracle y MySQL, lo que lo hace muy flexible.

Otra caracteristica es que permite realizar migraciones de forma simple. Las migraciones son cam-
bios en la estructura de la base de datos que se realizan a través de c6digo, y no en la base de datos
manualmente. También permite crearlas y aplicarlas de manera segura y controlada, lo que facilita el

mantenimiento y la evolucién de la base de datos.

Los modelos de Django son muy flexibles, lo que permite que la base de datos defina diferentes
tipos de campos, como numeros enteros, cadenas, fechas, valores booleanos y otros. Ademas, el
ORM de Django permite que se puedan establecer relaciones entre los modelos, es decir, relaciones
entre las tablas de datos. También permiten establecer restricciones sobre los datos que se pueden
almacenar en la base de datos asi como definir reglas de validacién personalizadas para los campos,
por lo que es una manera de realizar las consultas de manera eficiente. Ademas permite filtrar, ordenar
y agrupar los datos de forma sencilla si se quiere realizar alguna consulta mas compleja. En concreto,

destacar la funcion Model.objects.all filter(), y Model.objects.all.get().
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En este capitulo se abordara el disefo, analisis e implementacion del proyecto. Se describira el
diseno del software central, su estructura general y el ciclo de vida elegido. También se identificaran los
requisitos funcionales y no funcionales del sistema. Se analizard el preprocesamiento y la recopilacién
de datos, se presentaran los modelos de recomendacién y se explicara su implementacion. Por ultimo,

se hablara de la aplicacién web, su arquitectura y funcionalidades implementadas.

3.1. Diseno

En la siguiente seccion se presentara el disefo de la aplicacién, donde se describira su estructura
y los modulos que la componen. También se explicara el ciclo de vida seleccionado para su desarrollo,

detallando su implementacion.

3.1.1. Estructura

El sistema se encuentra dividido en tres modulos principales, cada uno de ellos realiza una funcion
especifica en el proyecto. En la figura 3.1 podemos observar la estructura general de esta division,
resaltando la conexion entre los modulos.

Preprocesamiento de datos

Este médulo se encarga de realizar todas las tareas relacionadas con la extraccion, filtrado y lim-
pieza de los datos obtenidos a partir del dataset de Yelp. Es esencial para garantizar la certeza de los
datos utilizados en el proyecto. Aqui se encuentran todos los archivos necesarios para llevar a cabo

estas operaciones.

Modelos de recomendacion

Este segundo moédulo se centra en la implementacién de los algoritmos de recomendacién pro-

puestos por la biblioteca DeepCARSKit, asi como su entrenamiento y validacién de cada uno de ellos.
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Preprocesamiento de
Datos

Modelos de
Recomendacidn

Aplicacian Web

Figura 3.1: Esctructura del proyecto.

Utiliza los datos ya preprocesados para construir y entrenar los modelos de recomendacion (FM y
NeuCF, ya explicados en la seccién 2.1.1). Ademas se encuentran todos los archivos necesarios para
su correcta configuracion, como el archivo ’config.yaml’;, donde se pueden variar los parametros de

ajuste para los modelos.
Aplicaciéon Web

En este Gltimo mddulo, se encuentran los resultados de las recomendaciones para que los usuarios
interactden con ella y poder mostrarselo a través de la interfaz. Ademas, incluye la implementacion de

las vistas, modelos y plantillas del framework Django.

3.1.2. Ciclo de vida

Para el desarrollo de la aplicacion, se ha optado por seguir un ciclo de vida en cascada, ya que se
trata de un sistema simple, donde los requisitos han estado bien definidos desde el primer momento.
Estos requisitos no han sufrido cambios en ninguna etapa del desarrollo, por lo que nos asegura que
se ha escogido un ciclo de vida que se ajusta perfectamente a la naturaleza del proyecto. En la figura

3.2 se muestran las diferentes etapas que contiene este tipo de ciclo de vida.

3.2. Analisis

En esta seccién, se detallaran los requisitos necesarios que el sistema debe cumplir para satisfacer

las necesidades de los usuarios. Estos requisitos se han clasificado en dos categorias: requisitos
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Anélisis Implementacidn Pruebas
= Se disefa la arquitectura y |a

N " estructura del sistema. Se Codificacion del software del Se realizan pruebas para

Definicion y documentacion de } . ]

los requisitos de todo el determina como se van a sistema, asi como los modelos comprobar que el software

e satisfacer los requisitos y se de recomendacion y la cumple con los requisitos
definen los componentes del aplicacion web establecidos.

sistema

Figura 3.2: Ciclo de vida.

funcionales y requisitos no funcionales, y a su vez, los requisitos funcionales se han dividido segun los

modulos del sistema.

3.2.1. Requisitos funcionales

Preprocesamiento de Datos

RF-1.— El sistema debe ser capaz de extraer los datos proporcionados por Yelp.

RF-2.— El sistema debe hacer una limpieza de los datos extraidos para eliminar datos eliminados o

incompletos.

RF-3.— El sistema debe hacer una seleccion de los datos que vaya a utilizar en la aplicacion, en

concreto: usuarios con mas de 800 resefias hechas y negocios que pertenezcan a la ciudad de Tampa.

RF-4.— El sistema debe hacer una transformacién de los datos a un formato adecuado para su uso

en los modelos de recomendacion.
RF-5.— El sistema debe hacer un archivo .inter que contenga los diferentes contextos, que son:

user_id:token, business_id:token, rating:float, day:token, hour:token, categories:token, popular:token,

parking:token, contexts:token, uc_id:token.

Modelos de recomendacion
RF-6.— Los modelos de recomendacion deben implementar algoritmos de recomendacioén, como
FM'y NeuCF, para generar las recomendaciones.

RF-7.— Los modelos de recomendacion deben ser entrenados utilizando los datos preprocesados

para aprender los patrones y preferencias del usuario.

RF-8.— Los modelos de recomendacion deben ser capaces de generar las recomendaciones ba-

sandose en contextos, como el dia, la hora, si se dispone de parking, entre otros.
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Aplicacion Web

RF-9.— La aplicacién web debe proporcionar una interfaz intuitiva y sencilla de utilizar, con una

navegacion clara y accesible para el usuario.

RF-10.— La aplicacion web debe permitir al usuario realizar recomendaciones seleccionando un

negocio y un usuario.

RF-11.- La aplicacién web debe mostrar las recomendaciones generadas (incluidos los contextos)

por los modelos de recomendacién de manera clara y sencilla.

RF-12.— La aplicacién web debe mostrar a los usuarios la informacién detallada de los diferentes

usuarios, negocios y resefas.

RF-13.— La aplicacién web debe mostrar a los usuarios una lista con los diferentes usuarios y

negocios disponibles para hacer las recomendaciones.

3.2.2. Requisitos no funcionales

RNF-1.— El sistema debe ser eficiente a la hora de manejar los datos, optimizando el uso de los

recursos y minimizando el tiempo de procesamiento.

RNF-2.— El sistema debe asegurarse que los datos preprocesados no deben tener errores y garan-

tizar la integridad de los datos.

RNF-3.—Los modelos de recomendacion deben ser eficientes, sobre todo en términos de tiempo de

respuesta, y a la hora de realizar puntuaciones.

RNF-4.— Los modelos de recomendacion deben proporcionar recomendaciones precisas para que

sean relevantes y Utiles para los usuarios.

RNF-5.— Los modelos de recomendacion deben permitir la incorporacién y evaluacion de diferentes

algoritmos de recomendacion, ademas de realizar ajustes en los modelos existentes.

RNF-6.— La aplicacion web debe tener una interfaz atractiva visualmente, proporcionando una bue-

na experiencia al usuario

RNF-7.— La aplicacion web debe ser rapida en términos de tiempo de carga y respuesta, minimi-

zando la espera del usuario.
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3.3. Recopilacion y preprocesamiento de datos

Para llevar a cabo la aplicacién, se ha utilizado una base de datos facilitada por Yelp, pero al ser tan
extensa, con miles de registros y multiples campos, se ha optado por realizar un proceso de filtrado y
preprocesamiento de datos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que en este caso, los datos
utilizados se limitaron a negocios ubicados en Norteamérica. Los datos mas concretos antes y después
del filtrado se muestran en el siguiente capitulo (ver figura 4.2).

En primer lugar, se ha descargado la base de datos de Yelp desde su sitio web oficial, la cual
constaba de una carpeta con diferentes archivos JSON, en los que cada uno representaban diferentes
tablas. Cada uno de estos archivos contenian informacién y campos correspondientes a los diferentes

objetos de la base de datos.

Una vez obtenidos los archivos JSON, habia que volcarlos en la base de datos, para ello, se cre6
un archivo Python, en el que procesaba cada linea del archivo JSON como un objeto individual y lo
agregaba a la base de datos. Sin embargo, debido al elevado nimero de lineas, agregarlos de uno en
uno no era eficiente en términos de tiempo, ya que esto significaba muchas peticiones a la base de
datos. Para solucionar este problema se optd por agregar los objetos en lotes, creando listas de los
objetos, y agregandolos en bloques a la base de datos.

Como se ha mencionado anteriormente, dado que habia varios archivos JSON en la carpeta, este
proceso tuvo que repetirse por cada uno de ellos. Un problema adicional que surgi6é fue debido al
tamano de los archivos, ya que cada archivo JSON tuvo que dividirse en archivos més pequerios para

evitar que el ordenador se bloqueara al intentar abrir ficheros tan grandes.

Posteriormente, se decidié disminuir nuestra base de datos, ya que al ser tan grande, posiblemente
seria algo lento en cuanto a ejecucién. Se comprobaron qué ciudades eran las que tenian mayor
numero de resefas, y Tampa (Florida), fue la elegida, por numero de resefas de los usuarios. De esta
manera, nos asegurabamos tener informacién de usuarios experimentados en la base de datos, ya

que cumplian que debian tener 800 0 mas resefias cada uno.

Una vez filirados los datos, se procedio a crear el archivo .inter, con los campos de acuerdo a las
especificaciones del RF-5. Tanto “user_id” como “business_id”, eran tokens que contenian los iden-
tificadores del usuario y negocio respectivamente. Por su parte, “rating” representaba la puntuacion
que el usuario le habia dado a ese negocio. Los campos “day” y “hour” tokenizados para facilitar su
representacion: si el dia correspondia a un dia entre semana, tomaba el valor “WD”, y si era un dia
de fin de semana “WE”; respecto a la hora, si era posterior a las 17:00, tomaba el valor de “Din” (en

referencia a “Dinner”), y si era anterior, “Lch” (en referencia a “Lunch”).

Se realiz6 una funcién de hashing para las categorias, con el fin de reducir el tamafo del archivo.
Ademas, se guardd en un archivo aparte un diccionario que relacionaba el nombre de la categoria con

un respectivo nimero (su correspondiente hash), por si se necesitaba en un futuro.
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El campo “parking” y “popular” también fueron tokenizados. Si el negocio disponia de parking pro-
pio, se utilizaba el token “Gar” (indicando “garage”), y en caso contrario “NoGar” (indicando “No gara-
ge”). En cuanto a la popularidad del negocio, se determind que un negocio era considerado popular si
su numero de resenas se encontraba dentro del top 20 % (debia ser mayor de 418), por lo que utilizaba

el token “Pop” si el negocio era popular, y “NoPop” si no lo era.

Por ultimo, los campos “contexts” y “uc_id” fueron tokenizados. El primero consistia en la agrupa-
cion de los contextos (dia-hora-categorias-popularidad-parking) porque asi lo requiere la libreria. El
segundo campo representaba la unién de todos los campos separados por "_"igualmente, debido a
ser un requisito de la libreria. Se hicieron pruebas para intentar eliminar algunos de estos campos y

asi reducir el tamano del fichero generado, pero la libreria dejaba de funcionar.

3.4. Modelos de recomendacion

En este apartado hablaremos més en detalle como se ha relacionado el médulo de los modelos de

recomendacion con el resto de la aplicacion.

Este médulo funciona como una capa de servicios externos que desempena un papel importante
en la aplicacién al proporcionar las recomendaciones contextuales proporcionadas para los usuarios.
Ademas, para integrarlo en la aplicacién, se implementaron llamadas a funciones especificas que

devuelven puntuaciones de recomendacion y ofrecen un resultado al considerar una serie de contextos.

Para obtener los resultados de los modelos de recomendacion de la biblioteca DeepCARSKit, se
requirié configurar varios archivos. El archivo principal fue config.yaml, en el cual se debia especificar
la ruta al archivo .inter que contenia los datos de entrenamiento en la variable "dataset". Ademas, se
ajustaron diferentes parametros segun el algoritmo utilizado. En el caso de NeuCMFii, se establecie-
ron los siguientes valores: mf_embedding_size: 64 (tamafo de la incrustacién de factorizacién matri-
cial), mlp_embedding_size: 64 (tamaro de la incrustacion del perceptrén multicapa), mlp_hidden_size:
[128, 64, 32] (tamafio oculto del perceptron multicapa), learning_rate: 0.01 (tasa de aprendizaje) y dro-
pout_prob: 0.1 (probabilidad de eliminacion). También existian parametros generales que se podian
ajustar segun las necesidades de los datos, tales como: epochs: 50 (épocas), train_batch_size: 500

(tamano del lote de entrenamiento) y eval_batch_size: 4960 (tamafo del lote de evaluacion).

Una vez configurado este archivo, simplemente se ejecutaba la biblioteca utilizando el comando
"python run.py". Este archivo se encargaba de realizar los entrenamientos y las validaciones necesa-
rias. Los resultados de rendimiento se almacenaban en la carpeta "logs", donde se podian consultar
algunas de las métricas mencionadas anteriormente en la seccién 2.1.3 Ademas, se guardaba un con-
junto de datos y el modelo para utilizarlo posteriormente en un archivo junto con la biblioteca RecBole
(que es en la que se basa DeepCARSKit. De cara a la integracion con la aplicacion web, al ingresar

una serie de usuarios y negocios, RecBole proporcionaba las puntuaciones de las recomendaciones al
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variar los contextos. Basandonos en estas puntuaciones, en la aplicacion web se muestran recomen-
daciones de los contextos especificos ordenadas en base a las selecciones del usuario y del negocio

realizadas.

3.5. Aplicacion Web

Para esta aplicacion se ha utilizado Django como framework de desarrollo y una base de datos,
adaptada del dataset de Yelp. Django sigue un patron de disefio llamado Model View Template (MVT),
similar al popular patron Model View Controller (MVT), con la diferencia de que la parte del controlador

es atendida por el propio Django.

3.5.1. Arquitectura

La arquitectura de nuestra aplicaciéon web sigue el patron MVT, se puede apreciar en la figura 3.3

y consta de las siguientes partes:

Views

Web Browser

Models - — - = Templates } T

Figura 3.3: Diagrama Patrén MVT [17].

— La M hace referencia a “Model”, que es la capa de acceso a la base de datos. En esta capa
esta contenida toda la informacion sobre los datos, es decir, las relaciones que hay en ellos, como se

acceden, cémo validarlos y cémo se relacionan.

— La T hace referencia a “Template”, que es la capa de presentacién. Esta contiene todo lo rela-
cionado con las decisiones que se toman sobre la presentaciéon, como puede ser qué es lo que se va

a mostrar en la pagina web.

— La V hace referencia a “View”, que es la capa de la légica de negocio. En esta capa esta conte-
nida todo sobre la I6gica que accede al propio modelo, y la delega a la plantilla apropiada. Establece

una conexién entre las otras dos capas, entre los modelos y las plantillas.

El funcionamiento de este patrdn seria el siguiente, tomando como referencia la figura 3.4: Primero,
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_
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Navegador

Figura 3.4: Diagrama Funcionamiento Django [18].

el usuario escribiria una direccién en el navegador web o bien haria click en un enlace (1). De esta
manera, se accede al mapa de las URLs, en el cual contiene una serie de rutas que estan asociadas
a una determinada view (2). En caso de que la vista necesite algun dato de algiin modelo, se solicitara
a la capa “Model”, y esta consultara a la base de datos y los devolvera. Una vez que se tengan los
datos, la capa “View” los enviara a la capa “Template” (4), que es la que tiene la logica para la correcta
presentacion de los datos. Por (ltimo, esta capa “Template”, sera la que envie al navegador la pagina

con la representacion correspondiente, para que este lo muestre al usuario que realiz6 la solicitud.

Base de datos

Para la base de datos de la aplicacién, como se ha mencionado en la seccién 3.3 se ha contado
con los conjuntos de datos que proporciona Yelp, en el siguiente enlace: https://www.yelp.com/
dataset. Se pueden diferenciar diferentes clases, las cuales estan definidas cada una en diferentes
archivos json. Estas clases son:

e Business: Es la que contiene toda la informacién respecto al negocio, principalmente restaurantes. Los campos
mas importantes de esta clase son: Business_id, el identificador del negocio; name, el nombre del negocio; city
y state, que es la ciudad y estado en el que se encuentra el negocio respectivamente; Stars: la puntuaciéon de
estrellas que tiene el negocio; Review_count: el nimero de resefias que se le han hecho al negocio; categories,
attributes y hours, que son las distintas categorias atributos y horarios de aperturas que tiene el negocio.

e Review: Esta clase contiene toda la informacion respecto a una resefia que realiza un usuario sobre un negocio.
Los campos mas importantes son: review_id, identificador Gnico de una resefa; user_id: identificador Unico del
usuario que realiza la resefa; business_id: identificador Unico del negocio al que se le hace la resefia; text: el
texto de la resefa, en el cual el cliente da su opinidn sobre el negocio; stars: la puntuacién que le da el usuario al
negocio.

e User: Esta clase contiene toda la informacion respecto a los usuarios. Sus campos mas importantes son: user_id:

identificador Unico de un usuario; name: nombre del usuario; review_count: nimero de resefias que ha realizado
el usuario; average_stars: media de las puntuaciones de las resefias que ha realizado el usuario.

18 Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomendacién contextual


https://www.yelp.com/dataset
https://www.yelp.com/dataset

3.5. ApLicacioN WEB

También, hay otras clases como Checkin, Tip y Photo, que vienen en el dataset, pero se ha optado

por descartarlas ya que no proporcionaban informacién relevante para la aplicacion, y ocupaban un

espacio innecesario. Finalmente, tendriamos un diagrama de clases como el de la figura 3.5.

123 stars

EE review

ARG review_id

123 stars
123 useful
123 funny
123 cool
REC text

@ date

aec business_id

ABC user_id

o123 funny

#® business

a5 business_id

AEC Name

fec address

RBE City

REC state

fAec postal_code
123 latitude

123 longitude

123 review_count
123 is_open

Agg user_id

A5C name
123 review_count
@ yelping_since
123 useful

123 cool

123 fans

123 average_stars

123 compliment_hot
123 compliment_more
123 compliment_profile
123 compliment_cute
123 compliment_list
123 compliment_note
123 compliment_plain
123 compliment_cool
123 compliment_funny
123 compliment_writer
123 compliment_photos

Figura 3.5: Diagrama de clases.

3.5.2. Funcionalidades

En este apartado, hablaremos sobre el disefio de la interfaz de nuestra aplicacion web y de las

distintas funcionalidades que existen para que el usuario tenga una experiencia intuitiva e interactiva.

En la figura 3.6 podemos ver un diagrama de secuencia sobre la funcionalidad de la aplicacion web.

Al iniciar la aplicacion, los usuarios se encuentran en la pagina de inicio (home), donde el usuario

se encuentra con dos menus desplegables. Estos menUs permiten seleccionar un usuario y un ne-

gocio. Una vez que se han seleccionado ambos, pueden hacer click en el botén “Recomiéndame un

restaurante”, para ser redirigidos a nueva pagina con la recomendacién correspondiente. Se puede ver

esta pagina en la figura 3.7.

En esta nueva péagina, “resultado”, se vera el resultado de la recomendacion, en el cual se puede

comprobar si dispone de parking, las diferentes categorias a las que pertenece y lo mas importante, la
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App Web Django
Actor
: H
1 Accede a la pagina de inicio
L GET home! .|
. . . ) return ist{users), list{business)
Muestra al usuario la lista de negocios y usuarios O L L EEEEEEEEEE Rt
Selecciona usuario y negocio, click en boton
L Get resultado/
| 4 P
. refurn resultado, user, business
Muestra una tabla con las recomendaciones O L EEEEEEEEEE Rt
Click Lista Negocios
L | > GET business_list/
| 4 P
. . return list{business)
” Muestra una lista de los negocios O L L EEEEEEEEEE Rt
Click Nombre negocio ) ) . _
L | g e GET business_detail{business_id}
. ) return business, list{reviews)
” Muestra el negocio v una lista de resefias O LR L EEEEEEEEEE Rt
Click Botdn "review_link™ . . . .
L | » o Get review_detail/{review_id} |
return review
< Muestra la resefia en detalle i L L EEEEEEEEEE Rt
Click Lista Usuarios
L | > GET users_list/
| 4 P
. . return list(users)
” Muesira una lista de usuarios s
Click Nombre usuarios ) _
L | » GET user_detail{{user_id}
| 4 »
. . return user list{reviews)
” Muestra el usuario y una lista de resefias O L L L L EEEEEEEEEEE Rt
Click Inicia
L | » GET home/
| 4 »
” return list{users), list{business)
Muestra al usuario la lista de negocios y usuarios

Figura 3.6: Diagrama de secuencia que describe la funcionalidad de la aplicacién web.
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hora y el dia recomendados para acudir a él, ya sea para una cena o una comida, entre semana o du-
rante el fin de semana. Ademas, se ofrecen otras recomendaciones segun las puntuaciones generadas
por la biblioteca DeepCARSKit.

En la aplicacion, los usuarios también tienen acceso a un menu superior que les permiten navegar a

diferentes paginas. Estas paginas incluyen la pagina de inicio, la lista de negocios y la lista de usuarios.

En la pagina de la lista de negocios, mostramos los diferentes negocios que el usuario puede
seleccionar desde el inicio, junto con informacién relevante, como la direccion, el cédigo postal, las
estrellas que tiene y el nimero de resenas. Si se desea obtener informacién mas detallada sobre un
negocio en particular, bastara con hacer click en él, y seran redirigidos a la pagina ‘business_detail’,

que describiremos mas adelante.

La pégina de la lista de usuarios se muestran los diferentes usuarios que se pueden seleccionar
desde el inicio para hacer la recomendacion. Junto a cada usuario se muestra el nimero de segui-
dores y el promedio de estrellas que tiene a la hora de realizar resenas. Al igual que en la lista de
negocios, si se hace click sobre el nombre del usuario, seran redirigidos a la pagina “user_detail”,

donde encontraran informacién mas detallada sobre usuario en particular.

En la pagina “business_detail”, se muestran todos los detalles del negocio, como el nhumero de
resefas, las estrellas, su direccién, y las coordenadas de latitud y longitud. Ademas, se incluye una
tabla “Resefias”, que contiene todas las resefias que han realizado los usuarios sobre ese negocio
en concreto. La tabla tiene diferentes columnas como un enlace a la resefia, el nombre del usuario,
la puntuacion, la fecha y el texto de la resefia. Si se desea mas informacion de la resefia, tan solo
debe hacerse click, en el boton “review_link” de la fila correspondiente a la resefia, que le reenviara a
una nueva pégina llamada “review_detail”. También pueden hacer click en el nombre del usuario para

acceder a la pagina “user_detail” y obtener mas informacién sobre el usuario que realizé la resena.

En la pagina “user_detail”, se muestran todos los detalles del usuario, incluyendo la informacién
previamente mencionada que se encuentra en la tabla de la lista de los usuarios. Ademas, se incluye
una tabla que muestra los diferentes elogios que el usuario ha realizado a los negocios, como elogios
buenos. tiernos, sencillos, entre otros. Al igual que en la pagina “business_detail”, también se muestra
una tabla “Resefias”, que muestra las distintas resefias que ha realizado el usuario sobre distintos

negocios.

Por Ultimo, en la pagina “review_detail”, se muestra de manera detallada y ordenada la informacion
de una resefna especifica. Proporciona una visualizacion mas amplia de los detalles de la reseia en
comparacion con la tabla de resefias que se encuentra en las paginas de detalle del negocio y del
usuario. Al igual que en las paginas anteriores, si los usuarios hacen click en el nombre del usuario o

del negocio, seran redirigidos a la pagina en detalle respectivamente.

Fernando Huidobro Albendea 21



Disefo, ANALISIS E IMPLEMENTACION

Bienvenido a nuestro recomendador de restaurantes de
Tampa

:No sabes donde comer hoy? No te preocupes, jnosotros te ayudamos! Utiliza nuestro recomendador de restaurantes
para encontrar el lugar perfecto para ti, basados en la base de datos de yelp.com.

Elige un usuario Elige un negocio

Mike v Seasons 52 v

Recomiéndame un restaurante

Figura 3.7: Home de la aplicacion Web.

22

Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomendacién contextual



PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se abordaran las pruebas y los resultados obtenidos durante el desarrollo de este
proyecto. Se proporcionara una descripcion detallada del entorno de pruebas utilizado, se analizaran
las estadisticas de los datos utilizados en los experimentos. Finalmente, se presentaran los experimen-

tos que se han realizado.

4.1. Entorno de pruebas

A la hora de realizar las pruebas en el proyecto, al igual que en el desarrollo, se ha optado por
un entorno local, donde todas las caracteristicas estan detalladas en la tabla 4.1. Mencionar que ini-
cialmente se optd por un sistema operativo Windows, pero a la hora de trabajar con Django y otras
librerias y programas, se encontré6 mayor comodidad y familiaridad al utilizar Ubuntu, por lo que se

decidié cambiar al sistema operativo Linux.

Se cre6 un entorno virtual para el uso de diferentes librerias y versiones, lo que permitié aislar el
proyecto y sus dependencias del entorno global del S.0. Surgieron algunas incompatibilidades, por
lo que hubo que utilizar versiones especificas de las librerias que inicialmente nos proporcionaba el
“requirements.txt” de la biblioteca de DeepCarsKit. Se puede ver en detalle este archivo en el Apéndice
A.

Es importante destacar que se utiliz6 un entorno basado en Python para llevar a cabo todas las
pruebas y el desarrollo del proyecto. Esto nos permitié aprovechar las ventajas y caracteristicas del

lenguaje de programacion Python, asi como utilizar numerosas bibliotecas y herramientas disponibles.

Después de considerar todos los aspectos mencionados y realizar diversas mediciones de tiempo,
se llego a la conclusion de que el equipo descrito en la tabla 4.1 seria suficiente para realizar nuestro
proyecto. Aunque este equipo presenta ciertas limitaciones, ya que al ser un ordenador de uso personal
que no podia estar encendido de forma continua, y no disponer de gran memoria RAM ni procesador
para realizar grandes operaciones simultdneamente, se consideré que podria cumplir con los requisitos

minimos necesarios para realizar las pruebas y obtener buenos resultados.
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Componente Caracteristicas
CPU Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU @ 1.60GHz
GPU Intel Corporation UHD Graphics 620
RAM 16 GB
S.0. Ubuntu 22.04.2 LTS
Python Enviroment Python 3.8.17

Tabla 4.1: Tabla caracteristicas técnicas equipo de pruebas.

4.2. Estadisticas de los datos

En este apartado hemos analizado los diferentes datos que hemos preprocesado anteriormente. En
primer lugar, comprobamos el nUmero de negocios que hay por cada ciudad, y después, seleccionamos
una ciudad para la cual vamos a realizar el resto de andlisis. En este proceso, filtramos el nimero de
resefas que tienen los usuarios en relacién con esa ciudad, buscando un umbral que indique que esos

usuarios son usuarios experimentados, y por lo tanto, las resefias son mas confiables.

Recuento de Ciudades
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8000

Recuento

6000 1

2000
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New Orleans.
Reno
Edmonton
Saint Louis
anta Barbara

-] v
= 2
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Figura 4.1: Estadisticas de las ciudades del conjunto de datos.

Al observar la figura 4.1, vemos que hay una primera ciudad que tiene un niumero considerable-
mente mayor de negocios en comparaciéon con los demas. Sin embargo, en nuestro proyecto decidimos
optar por la tercera ciudad debido a consideraciones relacionadas con el tamario de los archivos y la
configuracién de nuestros modelos a la hora de entrenarlos. Al reducir este tamafo, podemos hacer

mayor uso de diferentes contextos y comparar las diferencias entre ellos.
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1e6 Comparacién de nimero de Resefas
7 6890280

Cantidad de Reserfias

1
Yelp Base de Datos Tampa +800 rev_cnt user
Categorias

Figura 4.2: Comparacion Numero de Resefas.

Ahora analizamos la Figura 4.2, donde se muestra una grafica con el nUmero de resefias realizadas
por los usuarios. En este caso, establecemos el umbral de mas de 800 resefas, lo que nos permitié
reducir la cantidad de datos en comparacion con los datos iniciales de manera significativa. Vemos que
inicialmente Yelp nos proporciona 6,8 millones de resefias, luego en nuestra base datos guardamos
4,4 millones, donde observamos una bajada en el nimero de datos debido a la existencia de datos
nulos o inconsistentes, que no anadimos a la base de datos. Después, filtramos con resefias cuyos
negocios se encuentran en la ciudad de Tampa, y hay 280k de resefias, y finalmente tenemos 12.421
resefias cuyo negocio esta en Tampa y donde el usuario que ha realizado la resefa tiene mas de 800

resenas realizadas.

Finalmente, para determinar si un negocio es popular, su nimero de resefias debe ser superior al
del 80 % frente a otros negocios. La figura 4.3 muestra un histograma donde se puede ver la situacién
de los negocios con respecto al numero de resefas que tienen en los datos, y dénde se encuentra
el umbral seleccionado. La mayoria de los negocios tienen un numero de resefias entre 0 y 50, lo
que indica que la mayoria de estos negocios tienen un “review_count” bajo. El nimero de negocios
disminuye lentamente a medida que aumenta el “review_count”, lo que indica que hay menos negocios
con un alto niumero de resenas. También se aprecia una linea horizontal marcada con el valor 418, que
representa el limite para el top 20 % de los negocios con mayor “review_count” en Tampa. Esta linea
nos permite identificar qué negocios se encuentran dentro de este grupo “popular”. Por tltimo, podemos

ver que hay un pequefio grupo de negocios con “review_count” significativamente alto, superando
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Histograma del Conteo de Resenas del Negocio
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Figura 4.3: Resenas de Negocios.

el valor de 418, por lo que los negocios que se encuentren en este grupo, se consideran los mas
populares de la ciudad.

4.3. Experimentos

Los experimentos realizados para evaluar el rendimiento y la efectividad del sistema de recomen-
dacion implementado se presentaran en esta seccion. Se realizara una comparativa de algoritmos de
recomendacion, centrandonos especificamente en el analisis de NeuCF. Se analizaran los resultados

obtenidos y se compararan los resultados considerando diferentes contextos.

4.3.1. Comparativa de Algoritmos de Recomendacion: Analisis de NeuCF
frente a otros enfoques con TripAdvisor

Al analizar los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos que disponemos de la biblioteca
de DeepCarsKit, podemos observar diferencias en términos de rendimiento. Estos algoritmos son:
DeepFM, FM, NeuCMFOi, NeuCMFOw, NeuCMFi0, NeuCMFii, NeuCMFwO y NeuCMFww. Mencionar
que estos resultados han sido obtenidos utilizando el dataset de TripAdvisor, facilitado por la propia

biblioteca DeepCARSKIit, para saber qué algoritmo priorizar en nuestros experimentos con el dataset
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Figura 4.4: Comparativa de algoritmos de recomendacion en TripAdvisor, incluyendo métricas de
error (MAE, RMSE, donde es mejor los valores menores) y de precision (AUC, valores altos son
mejores).

Los resultados de la figura 4.4 muestran que el algoritmo DeepFM tuvo el mejor desemperio con un
valor de 0,7658 en términos de la MAE. Esto demuestra que, en comparacion con los valores reales de
las resenfias, las predicciones generadas por este algoritmo tienen una discrepancia promedio menor.
Sin embargo, los algoritmos NeuCMFOw y NeuCMFOQi obtuvieron MAE de 0,9851 y 0,7866, lo que

indica un rendimiento ligeramente mas bajo.

El algoritmo DeepFM volvié a tener un mejor desempefio con un valor de 0,9716 en RMSE lo
que indica una menor dispersion de las predicciones en relacién con los valores reales. Ademas, los
algoritmos NeuCMFO0i y NeuCMFOw tuvieron un desempefio razonablemente bueno con RMSE de
0.9868 y 0.9957.

Se utilizé AUC para evaluar la capacidad de clasificacion. Esta vez, el algoritmo NeuCMFOi logro el
valor de AUC mas alto con 0.5464. Esto indica una mayor capacidad de discriminaciéon cuando se trata
de clasificar las resefas. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que otros algoritmos también lograron
valores de AUC superiores a 0,5, lo que indica una cierta capacidad predictiva; aunque no hay que

olvidar que, en rigor, valores menores a 0,5 indican predicciones aleatorias.

También hay que tener en cuenta factores adicionales a los resultados de rendimiento de las di-

ferentes métricas, como el tiempo de ejecucién de los algoritmos. Estos tuvieron valores bastante
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similares, entre 21 y 23 segundos, por lo que no es un factor de gran relevancia. El Unico valor que es
diferente al resto es el del algoritmo FM, que tard6 17,22 segundos. NeuCMFOQi fue el que requirié mas
tiempo, con un tiempo de ejecucion de 23.96 segundos. Dado que las ejecuciones presentadas en es-
te andlisis son solo una muestra, se recomienda realizar multiples ejecuciones y evaluar la desviacion

para obtener resultados mas confiables.

En resumen, los resultados muestran que tanto el algoritmo NeuCMFO0i como el algoritmo DeepFM
tuvieron un tiempo de ejecucion razonablemente bueno y mejoraron en MAE y RMSE. Sin embargo,
NeuCMFO0i super6 a DeepFM en AUC. Consideramos que NeuCMFQi es el algoritmo 6ptimo porque
ofrece un rendimiento similar en RMSE y MAE en comparacién con DeepFM, pero significativamente
mejor en AUC. Estos resultados, sin embargo, plantean una discrepancia con los publicados por la
biblioteca DeepCARSKit, ya que el autor indica que NeuCMFii es el algoritmo mas efectivo, y tam-
bién tiene un buen rendimiento. Segun las pruebas anteriores y las métricas evaluadas, llegamos a la
conclusion de que NeuCMFOQi es la mejor opcion para este caso, lo cual puede tener sentido ya que
la naturaleza de los datos y el tamano de los mismos es muy diferente al utilizado por el autor de la

libreria.

4.3.2. Comparativa de Algoritmos de Recomendacion: Analisis de NeuCF
frente a otros enfoques con Yelp

En este apartado vamos a volver a analizar como en la seccién 4.3.1 los diferentes algoritmos que
proporciona la biblioteca DeepCARSKIit, pero esta vez con el dataset de Yelp. En la figura 4.5 podemos

observar qué resultados hemos obtenido con esta nueva configuracién.

Por lo general, el algoritmo “NeuCMFO0i” vuelve a mostrar un mejor rendimiento destacado en las
métricas evaluadas (MAE, RMSE y AUC), lo que indica que podria ser una buena opcion para realizar
recomendaciones precisas en el conjunto de datos de Yelp. Este algoritmo ha obtenido el valor mas
alto para AUC (0.3241), y los valores mas bajos para RMSE (1.1011) y MAE (0.8502).

Tanto en esta seccidon como en la anterior 4.3.1, “NeuCMFOi” ha obtenido los mejores resultados
para las diferentes métricas de rendimiento, por lo que sera nuestro algoritmo a usar en nuestro pro-

yecto.

4.3.3. Analisis de los mejores resultados

En este andlisis, se utilizaron una variedad de métricas para evaluar el rendimiento del sistema de
recomendacion de nuestro proyecto. La P, el R, F1, NDCG, MRR'y MAP son las métricas utilizadas, las
cuales brindan una visién exhaustiva de la calidad y relevancia de las recomendaciones que el sistema
ha hecho.
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Figura 4.5: Comparativa de algoritmos de recomendacion en Yelp, incluyendo métricas de error
(MAE, RMSE, donde es mejor los valores menores) y de precisién (AUC, valores altos son mejores).

Segun lo descrito en las secciones 4.3.1 y 4.3.2, inicialmente se considerd que el algoritmo mas
adecuado para utilizar seria “NeuCMFO0i” debido a su desemperio en las métricas mencionadas (MAE,
RMSE y AUC). Sin embargo, al analizar los resultados de la figura 4.6, se observé que este algoritmo
no mostraba buenos resultados en las métricas utilizadas en la evaluacion, esto se debe a que estas

nuevas métricas no estaban relacionadas con las métricas previamente seleccionadas como 6ptimas.

En consecuencia, tras considerar los nuevos resultados, se ha decidido utilizar el algoritmo “NeuCM-
Fii” como la mejor opcion. Este algoritmo demostr6 tener mejores resultados en las métricas utilizadas,

lo que indica un mejor rendimiento.

Es importante destacar que la eleccion del algoritmo éptimo puede variar segun las métricas uti-
lizadas y las necesidades especificas del sistema de recomendacién, por lo que en este caso, se ha

tomado la decisién de utilizar “NeuCMFii”.

En la figura 4.7, podemos observar una grafica de histograma para visualizar los valores de diferen-
tes métricas de evaluacion, tanto para métricas@10 como para métricas@20. Los valores promedio
para las métricas de P (precision@10 y precision@20) son 0.0176 y 0.0111, respectivamente. Estos
valores muestran las recomendaciones relevantes dentro de los primeros 10 y 20 elementos recomen-
dados. Los valores son relativamente bajos en este caso, lo que indica que las recomendaciones no
son muy precisas, pero hay que tener en cuenta que es un problema muy dificil, por lo que acertar no

es trivial.
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Figura 4.6: Comparativa AUC, RMSE y MAE de los algoritmos NeuCMFii y NeuCMFOi, para dos
tamanos del ranking.
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Figura 4.7: Comparativa rendimiento algoritmo NeuCMFii.

Fernando Huidobro Albendea

31



PRUEBAS Y RESULTADOS

Las métricas de R (recall@10 y recall@20) tienen valores promedio de 0.176 y 0.221, respectiva-
mente. Estos valores muestran la proporcién de elementos relevantes que se recuperan dentro de los
primeros 10 y 20 elementos recomendados. A pesar de los valores obtenidos, el sistema de recomen-

dacién ha logrado recuperar un porcentaje moderado de elementos relevantes.

Para las métricas F1 (f1@10 y f1@20), los valores promedio son 0.032 y 0.0211, respectivamente.
El valor F1 proporciona una visién general del rendimiento del sistema al combinar la precisién y el
recall en una sola medida. Los valores obtenidos son relativamente bajos, 1o que sugiere que no hay

un correcto equilibrio entre la precision y el recall en las recomendaciones.

Las métricas NDCG (ndcg@10 y ndcg@20), tienen valores promedio de 0.1257 y 0.1371, respec-
tivamente. La calidad y relevancia de las recomendaciones clasificadas son evaluadas por el NDCG.

Los valores obtenidos muestran que las recomendaciones tienen un nivel de calidad moderado.

En cuanto a las métricas MRR (mrr@10 y mrr@20), los valores promedio son 0.110 y 0.1131,
respectivamente. La posicion promedio del primer elemento relevante en la lista de recomendaciones
se muestra por MRR. El primer elemento relevante se encuentra en una posicion moderada, seguin los

valores obtenidos.

Los valores promedio para las métricas MAP (map@10 y map@20) son 0.11 y 0.1131, respecti-
vamente. La precisién promedio de las recomendaciones relevantes en el rango especificado se mide
mediante MAP (Mean Average Precision). Los resultados muestran una precisién moderada en las

recomendaciones relevantes.

En general, los valores promedio de las métricas indican que el sistema de recomendacién funciona
de manera moderada. Sin embargo, para proporcionar recomendaciones mas precisas y relevantes,

puede ser necesario mejorar la precision, el recall y el equilibrio entre ellos.

4.3.4. Comparativa de Resultados con Diferentes Contextos

En este apartado, analizaremos los resultados obtenidos para diferentes conjuntos de datos. En
las figuras 4.8, 4.9, 4.10 y 4.11 se observan variaciones significativas en las métricas de R (rc) y P
(pr). Entre los diferentes conjuntos evaluados, ‘result_noPop’ muestra un rendimiento notablemente
superior, con una precision@10 de 0.0270 y una precision@20 de 0.0207, asi como un recall@10 de
0.2686 y un recall@20 de 0.4117. Estos valores indican que este conjunto de resultados proporciona
recomendaciones mas precisas y abarca un mayor numero de elementos relevantes en comparacion
con el resto. Por otro lado, 'result_noCat_noGar muestra el rendimiento mas bajo en términos de
precision y recall, con valores de 0.0085 para precision@10, 0.0084 para precision@20, 0.0520 para
recall@10 y 0.0977 para recall@20.

Los resultados indican que la exclusién de algunos contextos, como las categorias y el parking,
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afecta negativamente el funcionamiento del sistema de recomendacién. Parece que estos contextos

son esenciales para hacer recomendaciones precisas y relevantes. Por otro lado, se observa que el

contexto “popular” afecta negativamente a las recomendaciones, ya que su exclusiéon conduce a una
mejora en el rendimiento del sistema. Estos resultados resaltan la importancia de considerar cuidado-

samente los contextos relevantes y eliminar aquellos que puedan causar ruido o dafar la calidad de

las recomendaciones.

results_allContext
0.2213

0.20

0.15

Valores

0.10 -

0.05

pr@10 pr@20 rc@10 re@z20
Métricas

Valores

results_nocat

0.1112

0.00940,0084

pr@10pr@20 rc@10 rc@z20
Métricas

Figura 4.8: Todos los contextos vs No categorias.
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result_ noCat_noGar
0.0977

result_ noPop_noDay
0.1876 0.10

Valores
Valores

0.00850.0084

pr@10 pr@20 rc@10 @20

pr@10 pr@20 rc@10 rc@20
Métricas

Métricas

Figura 4.9: Sin 2 contextos.

results noGar

result_noDay
0.1964

0.2964

0.30

Valores
Valores

0.01394 hagg

pr@10 pr@20 rc@10 @20

pr@10 pr@20 rc@10 rc@20
Métricas

Métricas

Figura 4.10: Sin Dia y Sin Parking.

34 Estudio de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a recomendacién contextual



4.3. ExPERIMENTOS

result noMeal

Valores

pr@lo pr@20 rc@l0 rc@20

Métricas

0.2208

Valores

result noPop

0.40

0.35 A

0.30 A

0.25 +

0.20 A

0.15 ~

0.10 -

0.05 ~

0.4117

0.027 4 5207

pr@lopr@20 rc@l0 rc@20
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Figura 4.11: Sin Hora y Popular.
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En esta seccion, se presentaran las conclusiones alcanzadas durante la realizacién de este pro-

yecto, asi como las perspectivas de un trabajo futuro para su ampliacion.

5.1. Conclusiones

Los sistemas de recomendacién se estan volviendo cada vez mas importantes en nuestra vida
diaria. Aprovechamos esta tecnologia en cada interacciéon con servicios o aplicaciones en linea para
seleccionar los productos y servicios que se nos ofrecen. Este proyecto se ha centrado en estudiar
cémo las técnicas de aprendizaje profundo se pueden aplicar a los sistemas de recomendacién con-

textual, y especificamente en los de restaurantes.

Este proyecto ha permitido explorar y evaluar diferentes algoritmos de aprendizaje profundo uti-
lizando la biblioteca DeepCARSKIit. Se ha podido determinar el rendimiento de estos algoritmos en
una variedad de tipos de datos y contextos a través de este analisis. Se ha observado que algunos
contextos son relevantes y Utiles para los sistemas de recomendacién, mientras que otros no aportan
informacion importante y pueden causar ruido. Estos resultados destacan la importancia de considerar
el contexto en el disefio e implementacion de los sistemas de recomendacion, asi como la seleccién

adecuada del algoritmo utilizado.

Ademas, destacar la necesidad de llevar a cabo pruebas y experimentos continuos para evaluar
el rendimiento de los algoritmos en diversos escenarios y mejorar su precision. Estas continuas prac-
ticas de evaluacién y experimentacién son esenciales para mejorar el desempefio de los sistemas
de recomendacién y garantizar que las recomendaciones generadas sean relevantes y Utiles para los

usuarios.

Durante el desarrollo de la aplicacién web de este proyecto, se aprovecho lo visto en el Grado a
la hora de implementar un servicio REST utilizando Django, y se profundizé en temas relacionados
con el rendimiento de la propia aplicacion y su gestion. Para asegurarse de que los usuarios de la
aplicaciéon tengan una experiencia fluida y eficiente, la optimizacion del rendimiento se convirtié en un

componente fundamental.
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5.2. Trabajo Futuro

Durante el desarrollo de este proyecto, se han identificado varias areas y posibles mejoras que
podrian realizarse en futuras expansiones de este TFG. Sin embargo, no fue posible explorarlas en
profundidad debido a las limitaciones de recursos.

Una de las mejoras destacadas consiste en aumentar el conjunto de datos a la hora de entrenar y
validar nuestros modelos de recomendacién, ya que esto permitiria un analisis mas preciso de los re-
sultados. Ademas, se podrian realizar mas experimentos para realizar un estudio completo y detallado,
en concreto, con mas algoritmos o probando con contextos diferentes (algo que también depende de
los datos que se tengan disponibles).

Otra posible mejora para la aplicacion web implementada en Django seria migrarla a la nube, lo
que permitiria ampliar su alcance y tener un mayor nimero de usuarios. Al trasladarla a la nube, se
facilitaria el acceso desde cualquier dispositivo y lugar, lo que aumentaria la comodidad y la flexibilidad
para los usuarios. Ademas, se podria implementar un sistema de registro y autenticacién de usuarios
que permitiria a los usuarios crear sus perfiles, iniciar sesidon y escribir sus propias resefas sobre los
negocios. Esto mejoraria la base de datos y proporcionaria retroalimentacion adicional para que las
recomendaciones fueran mas precisas. Surgirian nuevas oportunidades para brindar a los usuarios
una experiencia personalizada y enriquecedora que se abririan como resultado de esta expansién del

sistema a la nube y la incorporacién de caracteristicas de interaccidén de usuarios.
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ACRONIMOS

AUC Area Under the ROC Curve.

DL Deep Learning.

FM Factorization Machines.

KNN K-Nearest Neighbors.

MAE Mean Absolute Error.

MAP Mean Average Precision.

MRR Mean Reciprocal Rank.

MVT Model View Template.

NDCG Normalized Discounted Cumulative Gain.
NeuCF Neural Collaborative Filtering.
ORM Object Relational Mappings.

P Precision.

R Recall.

RMSE Root Mean Square Deviation.
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FICHEROS ADICIONALES

En esta seccion se adjunta el archivo “requirements.txt”, que contiene las versiones de las distintas

bibliotecas empleadas en el entorno virtual, necesario para la realizacién del proyecto.

Cadigo A.1: Fichero requirements (parte 1).

1| absl-py==1.4.0
2 | anyio==3.6.2
3| app==0.0.1
4 | argon2-cffi==21.3.0
5 | argon2-cffi-bindings==21.2.0
6 | arrow==1.2.3
7 | asgiref==3.6.0
8 | asttokens==2.2.1
9 | attrs==22.2.0
10 | backcall==0.2.0
11 | backports.zoneinfo==0.2.1
12 | beautifulsoup4d==4.11.2
13 | bleach==6.0.0
14 | cachetools==5.3.0
15 | certifi==2022.12.7
16 | cffi==1.15.1
17 | charset-normalizer==3.1.0
18 | cloudpickle==2.2.1
19 | colorama==0.4.4
20 | colorlog==4.7.2
21| comm==0.1.2
22 | contourpy==1.0.7
23 | coverage=="7.2.1
24 | crispy-bootstrapd==2022.1
25 | cryptography==39.0.2
26 | cuda-python==12.1.0
27 | cycler==0.11.0
28 | Cython==0.29.34
29 | debugpy==1.6.6
30 | decorator==5.1.1
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Codigo A.2: Fichero requirements (parte 2).

31 | defusedxml==0.7.1

32 | dj-database-url==1.2.0

33 | dj-static==0.0.6

34 | Django==4.1.7

35 | django-allauth==0.52.0

36 | django-bootstrap4==3.0.1

37 | django-crispy-forms==2.0

38 | django-extensions==3.2.1

39 | django_debug toolbar==3.8.1

40 | et-xmlfile==1.1.0

41 | executing==1.2.0

42 | Faker==17.6.0

43 | fastjsonschema==2.16.3

44 | flake8==6.0.0

45 | fonttools==4.39.0

46 | fqdn==1.5.1

47 | future==0.18.3

48 | google-auth==2.16.2

49 | google-auth-oauthlib==0.4.6

50 | grpcio==1.51.3

51 | gunicorn==20.1.0

52 | hyperopt==0.2.7

53 | idna==3.4

54 | image==1.5.33

55 | importlib-metadata==6.0.0

56 | importlib-resources==5.12.0

57 | ipykernel==6.21.3

58 | ipython==8.11.0

59 | ipython-genutils==0.2.0

60 | ipywidgets==8.0.4

61 | isoduration==20.11.0

62 | jedi==0.18.2

63 | Jinja2—==3.1.2

64 | joblib==1.2.0

65 | jsonpointer==2.3

66 | jsonschema==4.17.3

67 | jupyter==1.0.0

68 | jupyter-console==6.6.3

69 | jupyter-events==0.6.3

70 | jupyter client==8.0.3

71 | jupyter core==5.2.0

72 | jupyter server—=2.4.0

73 | jupyter_server terminals—==0.4.4

74 | jupyterlab-pygments==0.2.2

75 | jupyterlab-widgets==3.0.5

76 | kiwisolver==1.4.4

77 | Markdown==3.4.1

78 | MarkupSafe==2.1.2

79 | matplotlib==3.6.0

80 | matplotlib-inline==0.1.6
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Codigo A.3: Fichero requirements (parte 3).

81 | mccabe==0.7.0
82 | mistune==2.0.5
83 | nbclassic==0.5.3
84 | nbclient==0.7.2
85 | nbconvert==7.2.9
86 | nbformat==5.7.3
87 | nest-asyncio==1.5.6
88 | networkx==3.0
89 | notebook==6.5.3
90 | notebook shim==0.2.2
91 | numpy==1.19.5
92 | nvidia-cublas-cull==11.10.3.66
93 | nvidia-cuda-nvrtc-cull==11.7.99
94 | nvidia-cuda-runtime-cull==11.7.99
95 | nvidia-cudnn-cull==8.5.0.96
96 | oauthlib==3.2.2
97 | openpyxl==3.1.2
98 | packaging==23.0
99 | pandas==1.4.4
100 | pandocfilters==1.5.0
101 | parso==0.8.3
102 | pexpect==4.8.0
103 | pickleshare==0.7.5
104 | Pillow==9.4.0
105 | pkgutil resolve name—==1.3.10
106 | platformdirs==3.1.0
107 | prometheus-client==0.16.0
108 | prompt-toolkit==3.0.38
109 | protobuf==4.22.0
110 | psutil==5.9.4
111 | psycopg2-binary==2.9.5
112 | ptyprocess==0.7.0
113 | pure-eval==0.2.2
114 | py4j==0.10.9.7
115 | pyasnl==0.4.8
116 | pyasnl-modules==0.2.8
117 | pycodestyle==2.10.0
118 | pycparser==2.21
119 | pyflakes==3.0.1
120 | Pygments==2.14.0
121 | PyJWT==2.6.0
122 | pyparsing==3.0.9
123 | PyQt5==5.15.9
124 | PyQt5-Qt5==>5.15.2
125 | PyQt5-sip==12.11.1
126 | pyrsistent==0.19.3
127 | python-dateutil==2.8.2
128 | python-json-logger==2.0.7
129 | python3-openid==3.2.0
130 | pytz==2022.7.1
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Cadigo A.4: Fichero requirements (parte 4).

131 | PyYAML==6.0
132 | pyzmq==25.0.0
133 | gtconsole==5.4.0
134 | QtPy==2.3.0
135 | recbole==1.0.0
136 | requests==2.28.2
137 | requests-oauthlib==1.3.1
138 | rfc3339-validator==0.1.4
139 | rfc3986-validator==0.1.1
140 | rsa==4.9
141 | scikit-learn==0.24.2
142 | scipy==1.6.0
143 | seaborn==0.12.2
144 | Send2Trash==1.8.0
145 | simplejson==3.18.3
146 | six==1.16.0
147 | sniffio==1.3.0
148 | soupsieve==2.4
149 | sqlparse==0.4.3
150 | stack-data==0.6.2
151 | static3==0.7.0
152 | tensorboard==2.12.0
153 | tensorboard-data-server==0.7.0
154 | tensorboard-plugin-wit==1.8.1
155 | terminado==0.17.1
156 | text-unidecode==1.3
157 | threadpoolctl==3.1.0
158 | tinycss2==1.2.1
159 | torch==1.13.1
160 | torch-geometric==2.2.0
161 | tornado==6.2
162 | tqdm==4.65.0
163 | traitlets==5.9.0
164 | typing extensions==4.5.0
165 | uri-template==1.2.0
166 | urllib3==1.26.14
167 | wcwidth==0.2.6
168 | webcolors==1.12
169 | webencodings==0.5.1
170 | websocket-client==1.5.1
171 | Werkzeug==2.2.3
172 | whitenoise==6.4.0
173 | widgetsnbextension==4.0.5
174 | xgboost==1.7.4
175 | zipp==3.15.0
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