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Introduccion

Objetivo

En este trabajo valoraremos la factibilidad y utilidad de un recomendador en una
herramienta de colaboracién especifica.

Contexto

Para este trabajo hemos utilizado como contexto el cddigo fuente SnowFlake que salié bajo el
nombre comercial Kezmo en modo beta en agosto de 2016. La cual estd disefiada para un
publico empresarial o educativo en el que sea necesaria la conversacién entre los usuarios a la
vez de que haya contenido que ayude a modelar la realidad deseada.

El objetivo de esta herramienta es el de facilitar la colaboracién interequipos y
interorganizaciones. La idea es que los elementos de la misma herramienta puedan
ser adaptables a las necesidades de cualquier negocio. Con esta idea en mente,
surgieron las dos aplicaciones a partir del mismo codigo fuente. Closenet y Kezmo.

Las herramientas de colaboracién podriamos clasificarlas en dos tipos, herramientas
estructuradas y desestructuradas. Las explicaremos a continuacion.

Las herramientas estructuradas serian el correo electronico, sharepoint y otras
herramientas que permiten estructurar el contenido. Funcionan con formularios que
permiten al usuario describir la realidad de su trabajo. Gestionan muy bien el contenido
y es muy facil encontrar lo que buscas, gracias a su vision estructurada.

El problema de estas herramientas surge en que los usuarios acaban teniendo que
rellenar grandes formularios que al final nadie consulta y que enlentecen el proceso de
colaboracién cuando hubiese sido mucho mas rapido una simple consulta por chat.

Es por eso que las herramientas desestructuradas han estado proliferando mas
ultimamente. El avance de la tecnologia y la inmediatez de la informaciéon ha empujado
a que se utilicen herramientas mas volatiles, centradas en un chat que permite un
intercambio rapido, facil y desestructurado.

El error de este tipo de colaboracién es que es mas dificil saber donde se tomaron las
decisiones, 0 que pas6 mientras estabas fuera o la semana anterior. Ya que el chat es
un elemento vivo y las conversaciones antiguas quedan enterradas bajo las nuevas
conversaciones.

SnowFlake surge del interés de unir los dos mundos. La rapidez y la facilidad de un
chat, con la comodidad de encontrar informacion y la posibilidad de un formulario que
te guie durante el proceso tal como era habitual en las herramientas estructuradas.
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Kezmo es una aplicacién que surgiendo de este codigo base implementa una aplicacién web
junto con dos clientes mévil (Android y 10S). Esta aplicacidn aparece en fase alpha en junio de
2016 utilizada tan solo por el equipo de desarrollo y en fase beta privada en agosto del mismo
ano.

Recomendadores

Los recomendadores son un tipo de software que, por la cantidad de datos que
actualmente se generan en las herramientas informaticas, ha venido en auge en los
ultimos anos.

A diferencia de la busqueda tradicional en la que buscamos algo que queremos y
sabemos que existe a partir de términos o condiciones que conocemos, en la
recomendacion nos surge algo que no conocemos, que no sabiamos que queriamos o
incluso desconociamos su existencia.

El objetivo de los recomendadores es el de predecir cuanto a un usuario le va a gustar
un item. Para ello se basa en distintos datos. (EI comportamiento anterior del usuario,
la relacion con otros usuarios, el parecido entre items...)

No tiene sentido recomendar items que son obvios (eg. A un user que le gusté Harry
Potter 1 recomendarle Harry Potter 2). Lo interesante de las recomendaciones es
precisamente la de dar a conocer items con relaciones que no podemos conocer a
simple vista.

Para entender mejor este tipo de software analizaremos un recomendador de
peliculas. Pues es un sencillo ejemplo que nos permitira explicar el objetivo de los
mismos de forma menos abstracta.

¢, Como podemos elegir qué pelicula ver?

Tiene que ser una pelicula que aun no haya visto y que me vaya a gustar. Este no es
un problema facil. Es imposible que el usuario te diga que pelicula le va a gustar,
porque precisamente aun no la ha visto.

¢, Como podemos sugerirle al usuario una pelicula que le vaya a interesar?

Lo que podemos hacer es pedirle al usuario que valore peliculas que si ha visto, y de esta forma
generar una especie de perfil de usuario definiendo que peliculas le gustaron y que peliculas
no. Con esta informacidn, y la de muchos otros usuarios que hayan hecho lo mismo, podemos
buscar otros usuarios que hayan valorado de forma parecida las peliculas que el usuario valoro
y sugerirle alguna pelicula que estos usuarios hayan valorado de forma positiva y que el usuario
aun no haya visto. De esta forma realmente nunca podremos estar seguros de que la pelicula
recomendada sera interesante para el usuario, pero tenemos muchas mas posibilidades que si
le recomendamos una pelicula al azar.

El problema de esta solucion es:

¢, Qué pelicula le recomendamos a un usuario nuevo?
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¢, Coémo incentivamos a los usuarios a valorar las peliculas para generar los
datos suficientes para poder empezar a recomendar peliculas? (Cold Start)

Podemos clasificar los recomendadores en dos grandes grupos. A continuacion
detallaremos los mismos.

Content based: Este tipo de recomendadores examina las propiedades de los items a
recomendar y basa sus recomendaciones respecto a esas propiedades. Por ejemplo,
si un usuario ha visto muchas peliculas de romance, le recomendara una pelicula de
este género. Hay muchas formas de conocer que genero le gusta a un user y de que
genero es una pelicula. Podemos clasificar los items en N distintas categorias y darle
un valor para cada pelicula a cada genéro, consiguiendo asi un vector por item
definiendolo en las categorias que tengamos. Para los users podemos hacer o mismo,
cada vez que un user valora una pelicula podemos actualizar su perfil dependiendo de
los valores que esa pelicula tenga para cada categoria.

Finalmente podemos buscar que pelicula congenia mas con el user elegido a partir de
intentar maximizar el resultado de multiplicar el vector descriptor del user por el vector
descriptor de la pelicula.

Collaborative filtering: Este tipo de recomendadores se basa en la similitud entre items
y/o entre usuarios. Los items recomendados a un usuario son aquellos preferidos por
usuarios con preferencias similares o items parecidos a los preferidos por él. Por
ejemplo si tenemos este set de datos:

Juan Norman Claudia Monica Ramon
Piratas del 5 4 1 1
caribe
Harry Potter 4 4 4
Ice Age 1 5 4
Espartaco 5 4 2
El Padrino
Madagascar 1 1 5

Basados en estos datos podriamos intentar predecir que puntaje le darian cada uno a
cada pelicula que no ha visto.

Juan Norman Claudia Ménica Ramon
Piratas del 5 4 1 1
caribe
Harry Potter 4 4 4 4
Ice Age 1 3 5 4
Espartaco 5 5 4 2
El Padrino




Madagascar 1 1 4 5

Podemos ver que Claudia y Norman valoran de manera parecida Piratas del Caribe,
Madagascar y Harry Potter, por lo tanto podriamos recomendarle a Norman la pelicula
Espartaco, la cual no ha visto y Claudia ha valorado bien. Por otro lado Moénica y
Ramon han valorado de manera similar Piratas del Caribe e Ice Age, asi que
podriamos recomendarle a Monica Madagascar, la cual Ramén evalué bien y a Ramén
Harry Potter la cual Mdnica evalud bien.

Claudia la unica pelicula que no ha visto es Ice Age, la cual Norman no valoré muy
bien pero Monica si. Por el parecido que Claudia tiene a Norman y a Monica
intentaremos predecir el valor que Claudia le daria. Y en funcion de eso le
recomendaremos 0 no.

En este ejemplo es bastante sencillo ver qué recomendaciones hacer, tenemos pocos
datos y casi todos los usuarios han valorado casi todas las peliculas.

Como podemos ver si un usuario no ha valorado peliculas no podemos saber que
peliculas recomendarles y si una pelicula no ha sido valorada tampoco podemos
recomendarla.

Hay muchos tipos de recomendadores, no todos le piden al usuario que valore los
elementos, datos explicitos, sino también procesan datos dados por el usuario de
manera implicita (como el tiempo que pasa en un perfil de FaceBook o las busquedas
y las paginas que visita cuando busca en Google) estos datos, sean tanto implicitos
como explicitos, multiplicados por el nimero de usuarios que potencialmente pueden
utilizar nuestro sistema son muchos, muchisimos, datos. Procesar estos datos y
generar de ellos conclusiones utiles es un problema muy dificil que expertos de todo el
mundo estan intentando resolver.

Es el mundo del Big Data.

SnowFlake

Snowflake es un cédigo base desarrollado por la empresa Uruguaya OrangelLoops que salié en
febrero de 2016 en la AppleStore bajo el nombre Closenet, como una aplicacion para
colaboracién via Bluetooth y Wi-Fi (usando la base de Multipeer de Apple). Esta aplicacion
apuesta por la colaboracién por cercanias y es gratuita.

Snowflake es una aplicacion de colaboracién que intenta unir el mundo de
colaboracion de la vieja guardia, las cuales son herramientas muy estructuradas que
permiten al usuario encontrar contenido de forma facil pero que deja de lado la
colaboracion agil, con las nuevas tendencias de herramientas de colaboracién que



mediante un chat como eje central de la aplicacion permiten una colaboracion mas agil
y adecuada para el uso actual de la tecnologia.

Utilizando el mismo cédigo y ampliandolo con una pata server este mismo cédigo aparece, en
agosto de 2016, bajo el nombre Kezmo como una aplicacion de colaboracién para equipos.

El cédigo base SnowFlake basa su disefio en los siguientes conceptos que seran
utilizados durante el texto de este trabajo.

User: Usuario del sistema.

Container Item: Un container item es un elemento estructurado de la aplicacién. Serian las
hojas si viéramos el sistema como un arbol. Puede haber de distintos tipos (eg. imagen,
archivo, link, tarea, issue, ubicacion...).

Container: El container es un contenedor de container items. Dentro del mismo se guardan los
elementos estructurados del sistema, tanto sean creados desde los formularios o desde el chat.

Flow Item: El flow item es un mensaje de chat. Puede tener distintos tipos dependiendo del
contenido que exprese. Puede tener relacionado un container item, guardandolo asi en el
container correspondiente.

Flow: El flow es una sala de chat. En él se envian los flow items y es el medio de colaboraciéon
rapida y desestructurada de la herramienta.

Space: Un space es un contexto de colaboracion. A esta entidad estdn ligados un equipo de
users, un conjunto de flows y un conjunto de containers. Para cada equipo con el que colaboro
tendria por lo menos un space, podria tener mas de uno para subdividir responsabilidades (eg
Equipo de disefio, Equipo de desarrollo, General, Trabajo de fin de grado...).

En Kezmo tenemos como pantalla inicial el Mindmap, que sirve para que cada usuario afada
en el los spaces que mas utiliza y que pueda organizarlos de forma jerarquica y realizar
busquedas en scopes especificos (las flechas direccionan la busqueda a los spaces hijos del
space seleccionado).



Inicio +

Equipos
/, N
Comunicacién

Marketing

- |
e u Cornunicacion

-

Mauro
L Martinez

Administracion

//

{

Adminictracion
y finanzas:

@
=
o
N

i

I
-

a Logistica
Mataa
Gonzalez @

Entonces tenemos la vista de space que sirve como contexto de colaboracién, cada
space tiene un administrador que puede afadir usuarios y cambiar los roles de los
mismos.

Para la colaboracién entre users internamente se crea un space de tipo p2p con solo
dos users. Eso significa que a parte de todos los spaces que creemos para colaborar
alrededor de distintos temas tendremos, dentro de los datos, spaces que tan solo
tengan dos usuarios. Pues son los que utilizamos para colaborar entre usuarios.

Para cada space tenemos algunos containers por defecto (imagenes, documentos,
tareas, links, eventos...). Y un sélo flow, que es el chat que permite la colaboracion
agil.
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En estos screenshots podemos ver como hay dos spaces, en uno estan abiertos los
documentos y en otro las tareas. En los dos casos el chat aparece a la derecha para
mantener la colaboracion agil y a la izquierda aparece el menu del space. Mientras en
el panel central tienes un espacio de trabajo para administrar los containers y
container items.

Cuando creas un elemento en el flow se crea un flow item en la base de datos. Y con
una nomenclatura especifica podemos crear container items, que se guardan en los
containers, desde el flow. Cuando esto sucede se crea un flow item del tipo del
container item que tendra asociado el elemento creado.

Un recomendador en una herramienta de colaboracion

Esta bien, hasta aqui hemos hablado de lo que es un recomendador y de lo que es
una herramienta de colaboracién, asi como la herramienta de colaboracién especifica
sobre la que se basa este trabajo. Ahora bien, hemos dicho que este trabajo quiere
valorar la viabilidad y la utilidad de un recomendador en este tipo de herramientas.

Pensemos en como utilizamos las herramientas de colaboracién. En ellas
compartimos archivos, tomamos decisiones, planificamos reuniones, escribimos
documentos...

Todas estas tareas se hacen de forma grupal o al menos son revisadas por alguien,
sino no tendria mucho sentido que fueran realizadas en el contexto de una
herramienta de colaboracion.
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¢ Qué nos interesaria que un recomendador nos recomendase?

Como respuesta a esta pregunta tenemos muchas posibilidades. Aqui hemos
analizado dentro de la herramienta Kezmo que preguntas nos interesaria tener
respondidas. También tiene que ver con qué informacién es relevante para nosotros y
nos es dificil de obtener de manera sencilla:

- Qué flow items de los no leidos de todos mis spaces me interesa leer.
- Qué container items de todos mis spaces son interesantes para mi en este momento.
- Qué posibles relaciones pueden interesarme en mi mindmap.

- Qué personas que yo no tenga en mi primer radio de alcance (comparta un space
con ellas) son interesantes para mi.

- Qué spaces para los cuales no tengo acceso son interesantes para mi.

De entre estas posibilidades nos hemos centrado en esta ultima. Valorar y recomendar
contextos de colaboracion para un user especifico.

En varias de estas posibilidades puede ser que la informacién recomendada no sea
directamente para el user en cuestion.

Por ejemplo, en la posibilidad elegida, no le vamos a recomendar a un user un space
al que no tiene permiso para acceder. Esta recomendacion se la podemos hacer al
administrador del sistema, o del space, de forma que él pueda decidir a qué user
afiade a qué space.

Si estamos trabajando en una organizacién de 10 personas capaz este tipo de
recomendacion no es muy util, ya que la informacién que hay para absorber no es muy
grande. Podras dividir a los trabajadores en equipos segun su funciéon y podemos
crear contextos de colaboracion por equipos. Seguramente tendremos entre 3y 6
contextos de colaboracién dependiendo del uso que le demos. Asi no es muy dificil
saber a quién afadir a cada contexto.

Pero en el caso de una gran organizacién, con centenares o millares de personas el
numero de contextos sera mucho mayor y es por eso que es mas dificil saber que
personas tienen que trabajar en qué equipo. Ademas los contextos pueden ir
cambiando. Puede ser que alguien empiece trabajando con un equipo pero tenga mas
afinidad con otros y acabe trabajando con ellos, o que existan contextos de
colaboracion que al no tener acceso no pueda dar su opinion pero pueda ser
interesante.

Entonces en este caso llegamos a la conclusion de que hay demasiada informacion
para que alguien pueda abarcarla toda, y menos aun saber quién es mas indicado que
trabaje con quién bajo qué obijetivo.

Para un administrador de sistema seria muy interesante que, de alguna manera, la
herramienta le sugiriera qué personas deberian trabajar bajo qué contexto de
colaboracion.

¢, Coémo podria la herramienta saber quién deberia colaborar con quién?
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Hemos dicho que una herramienta de colaboracién se utiliza para compartir
informacién. Esto genera muchas trazas electrénicas, como cuantos mensajes alguien
envio o recibidé en un contexto de colaboracion, cuantos elementos compartié, cuanto
tiempo paso en ese contexto... Si de alguna manera pudiéramos procesar estos datos
para que se transformaran en sugerencias de colaboracion un administrador podria
tener mas informacion a la hora de decidir quién deberia integrar un contexto de
colaboracion.

En este trabajo vamos a disefar y construir un recomendador de contextos de
colaboracién. Generaremos un rating de manera implicita a partir de la colaboracién
que un user tenga en un space y comparando el puntaje que cada user tenga para los
spaces comunes, tal como haciamos con las peliculas, decidiremos que spaces
podemos sugerirle a cada user.

Objetivo del TFG

Recapitulando, el objetivo de este trabajo era el de valorar la factibilidad y utilidad de
un recomendador en una herramienta de colaboracion especifica.

Ahora que hemos explicado el contexto en el que estamos, qué es un recomendador,
gué es una herramienta de colaboracion y qué herramienta de colaboracion especifica
hemos decidido utilizar asi como qué tipo de recomendacion vamos a generar en este
sistema. Llego la hora de definir el proceso para ello.

Primero vamos a estudiar el estado de arte de los recomendadores y evaluar qué tipo
de recomendador se ajusta mas a nuestras necesidades. Asi como de qué manera
vamos a predecir el rating que un user daria a un space que no haya valorado.

Después vamos a evaluar cdmo vamos a hacer que un user valore un space que
utiliza. Estos datos vamos a tener que calcularlos de manera implicita pues dentro de
nuestro contexto hemos valorado que pedirle de forma explicita una valoracion al
usuario podria tener sentido para corroborar y ajustar nuestros datos pero no para
utilizarlos como base de nuestro sistema de recomendacion.

Después implementaremos el calculo del rating implicito de forma que pueda ser
ajustable y escalable conforme cambien los datos o los coeficientes de impacto que
cada dato tendra en nuestro rating calculado. Y buscaremos una libreria que
implemente el método de prediccién decidido.

Finalmente generaremos primero unos datos de prueba para probar la funcionalidad
de nuestro sistema. Probaremos también con los datos de movielens el método de
prediccion decidido. Y por ultimo probaremos nuestro sistema con los datos reales
recopilados desde la liberacién beta de Kezmo.
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Recomendadores

Como hemos visto en la introduccion los recomendadores son un tipo de software el
cual intentara predecir el interés de un user por un item. A continuacion explicaremos
diversos meétodos de recomendacion y después de evaluarlos elegiremos el mas
adecuado para nuestro contexto.

Dentro de los dos grandes grupos que hemos explicado anteriormente, nuestro
contexto se inclina mas por el de collaborative filtering. Ya que para el content based
deberiamos buscar propiedades que se parecieran entre los elementos a recomendar.
En este caso spaces.

Aunqgue tenemos titulo y descripcidén en un space, estos elementos son realmente
pobres a la hora de decidir qué space seria parecido a otro. Es por eso que para
decidir que un space es similar a otro tendremos que hacerlo a partir de la informacién
que relaciona un user con un space. Y a partir de esa misma informacion deberemos
decidir cuando un user es similar a otro.

Dentro de collaborative filtering podemos dividirlo entre user similarity, item similiraity e
hibrido. Explicaremos a continuacion las distinciones entre los mismos.

En user similarity se buscan perfiles con items valorados de forma parecida y se
recomiendan items que no tengan en comun y que sean bien valorados.

En item similarity se consideran parecidos los items que cada user ha valorado de
forma parecida y se recomienda a los users items que no conozca y que sean
parecidos a los bien valorados por él.

Los sistemas hibridos son los que a la hora de hacer las predicciones tienen en cuenta
las dos aproximaciones. Brindando asi una mayor flexibilidad de aprendizaje.

El mayor problema de este tipo de recomendadores viene dado por el fenédmeno que
se da en la mayoria de estos sistemas en la matriz de utilidad (matriz que relaciona
cada pareja user-item). Esto es conocido como Sparsity Matrix Problem. Significa que
al haber muchos items en nuestro sistema hay muchos de los cuales los users no han
valorado por lo tanto tenemos 0 en esos valores. Y como resultado las
recomendaciones sufren de precision.

La entrada de un algoritmo recomendador depende del algoritmo recomendador pero,
en general, se basa en una matriz de utilidad, en la que un eje es ocupado por los
users y el otro por los items. Tenemos entonces para cada pareja de user e item un
puntaje, que es considerado el valor de utilidad que tiene ese item para ese user.

La salida de un algoritmo recomendador sera una matriz de prediccion, en la que los
ejes son los mismos pero solo tendran valores los elementos que no tengan valor, o
tengan valor nulo, en la matriz anterior. Esto es porque solo vamos a predecir valores
para las parejas user-item que no tengamos un puntaje antes de la utilizacion del
recomendador. Ya hayamos calculado el puntaje de manera implicita o explicita.
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Para la prediccion de los puntajes hay distintos métodos que hemos evaluado.

K Nearest Neighborhood

KNN es uno de los algoritmos que mejor funciona en la practica y que es mas facil de
explicar y de entender. Es utilizado en diversos escenarios con muy buenos
resultados. Es incluso uno del top 10 algorithms in data mining (IEEE in 2006).

Es un algoritmo non parametric lazy learning. Lo cual significa que no le atribuye a
cada dato un parametro especifico, es decir no hace ninguna suposicién sobre la
distribucion de los datos subyacente. Y que no tiene una fase de training, o es muy
minima. Es decir que no utiliza los datos de training para hacer ninguna
generalizacion.

Esto significa que este algoritmo necesitara de todos los datos de training para la parte
de test. Esto supone una fase de test mas costosa, pues comparara con todos los
datos de training o un subconjunto significativo de los mismos.

Se basa en tener un vector de features por elemento. Y encontrar, dados estos
vectores, los K elementos mas proximos al elemento objetivo. Suponiendo que estos
elementos seran los deseados por alguien que valore positivamoente el elemento
objetivo.

Para ello hace la suposicion que el vector de features define una posicién en un
espacio multidimensional y calcula la distancia a cada uno de los otros vectores. En
general el algoritmo mas utilizado para medir la distancia es el de Euclidean.

Este algoritmo se basa en un conjunto de vectores de training y, en su forma
clasificatoria, para cada uno de ellos se le define una clase de entre un conjunto mas
pequeino que el de los vectores. Lo que va a hacer el algoritmo en su forma
clasificatoria es encontrar los elementos mas cercanos y a partir de ello decidir de qué
clase va a ser el elemento objetivo.

En la forma de Density Estimation, lo que hara es buscar los k elementos mas
cercanos y para cada uno le dara un coeficiente de accion calculado por la férmula:

Jr.'|: r) = _..-1 ~

Donde n es el numero total de elementos y V el volumen del hipercubo que rodea el
elemento sobre el cual calculamos el coeficiente con centro en el elemento del cual
estamos intentando predecir los valores.

La otra entrada que requiere el algoritmo es el valor K, el cual decidira cuantos
elementos mas cercanos comparara a la hora de hacer una prediccion. Este nimero
es muy importante a la hora de hacer nuestras predicciones pues dependiendo del
mismo los resultados obtenidos pueden ser distintos.

Para explicar esto vamos a imaginarnos que nuestro vector de features es un vector
bidimensional y de esta forma cada vector significa una posicion en el eje x/y.
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En este caso tenemos cuatro elementos de las clases A, B y C y queremos definir una
clase para X.

SiKes 1, la clase del elemento X sera C, pues es el elemento mas cercano. En
cambio si K es 3 entonces tendremos dos elementos de la clase Ay uno de la clase C
por lo tanto X sera de la clase A.

Justo este ejemplo es un poco dificil porque X esta en medio. Pero si intentamos
valorar la clase de Y o Z el problema es mucho mas sencillo. Es por eso que este
algoritmo suele funcionar bien para conjuntos lejanos de elementos.

Es mas sencillo entender este algoritmo en un plano bidimensional pues estamos
acostumbrados a medir las distancias en este plano y podemos ver que elementos son
los mas cercanos a X.

KNN aplicado a los recomendadores puede aplicarse tanto a los users como a los
items, como a los dos. Dependiendo de lo que queramos hacer. Si lo aplicamos a los
items buscaremos los items mas cercanos y podremos asi clasificar los items en
clases. Podria ser que cada clase fuese un género de cine y asi, dependiendo de los
usuarios definir el género de un nuevo item.

Si estamos hablando de users vamos a encontrar los users mas cercanos y dados
estos users, y restando del conjunto que estos users han valorado el conjunto del user
objetivo veremos que items nos quedarian y de alguna manera (podemos darle un
coeficiente descendente a cada user mas lejano y multiplicar este coeficiente por el
valor que cada user le dio a cada item) predecir el valor que el user le daria a cada
uno de esos items.
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Matrix Factorization

Matrix Factorization es un calculo que se hace con el producto escalar de dos
vectores.

Para que tenga sentido dentro de nuestro contexto, collaborative filtering en system
recommendation. Estos vectores deben representar de la misma forma en el mismo
orden a los users y a los items.

Es decir, si tenemos un vector que describe a una pelicula como [Romance, Comedia,
Accidén, Drama, Aventura] deberemos tener para cada user un vector que lo describa
con esos parametros también. Que tanto le gustan las peliculas de romance, comedia,
accion, drama y aventura.

Por ejemplo si tenemos una pelicula que puntua [0.8, 0.2, 0, 0.3, 0.3] y un user que
puntua [0.3, 0.5, 0.8, 0.2, 0.6] al multiplicar estos dos vectores de forma escalar
tenemos 0.8*0.3 + 0.2*0.5 + 0*0.8 + 0.3*0.2 + 0.3*0.6 = 0.24 + 0.1 + 0 + 0.06 + 0.18 =
0.58. Y si tenemos otra pelicula que puntua [0.2, 0.6, 0.8, 0, 0.4] para el mismo user
tendremos 0.2*0.3 + 0.6*0.5 + 0.8*0.8 + 0*0.2 + 0.4*0.6 =0.06 + 0.3 + 0.64 + 0 + 0.24
=1.24.

Por lo tanto tenemos que la segunda pelicula es mas acorde al user que estamos
valorando. El problema esta en que normalmente no tenemos los datos expresados
como los necesitamos asi que tendremos que buscar un vector que defina al user
como define al item. Para esto utilizamos algoritmos de Machine Learning.

Para acercarse cuanto mas posible a estos vectores que definan al user y al item lo
gue vamos a hacer es intentar que el calculo de Matrix Factorization de estos vectores
sean lo mas cercanos posible a los ratings que conocemos, maximizando asi la
precision.

Esto quiere decir que intentaremos que la siguiente férmula tienda a 0.

2, r,—gpy

(u,i)eK

Siendo r,; el rating conocido para una pelicula, qg; el vector descriptor del item y p, el
vector descriptor del user. Para todos los ratings de las parejas user-item conocidos.
Lo que significa esta formula es que vamos a buscar los vectores q y p para que, para
los elementos conocidos, de la matriz se acerquen lo mas posible el producto vectorial
de los mismos al valor conocido. Suponiendo que esto nos acercara mas en los
elementos desconocidos.

Entonces modificamos progresivamente los elementos de los vectores p y q hasta que
consigamos minimizar el error. Para ello utilizamos dos formulas que comentamos en
el apartado de resultados. Finalmente nos fijamos en el error que tenemos y cuando
este error es aceptable nos quedamos con los vectores q y p que seran lo que mejor
expresa a nuestros usuarios y items respectivamente.
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Los algoritmos de Machine Learning evaluados son los siguientes, los cuales tienen
una fase de aprendizaje intentando generar coeficientes para los datos de entrada del
recomendador que maximicen la precisiéon con la férmula dada. Muchas
investigaciones han intentado mejorar la calidad de los sistemas de recomendacion
utilizando Machine Learning y transformando el problema de la prediccion hacia un
problema de clasificacion.

Smoothing Support Vector Machine

Support Vector Machine es un algoritmo que ha sido muy util en muchas aplicaciones,
como clasificacion de texto, de imagenes y reconocimiento facial. Este algoritmo
intenta dividir los datos en dos clases, eso lo hace un algoritmo non-probabilistic binary
linear classifier. Este algoritmo situa los puntos en el espacio de manera y los divide
entre las dos clases de la manera mas amplia posible. Los nuevos puntos son
clasificados en una clase o otra.

Pero el problema de la escasez (sparsity) en la matriz de utilidad hace que no sea muy
eficiente a la hora de utilizarlo en sistemas de recomendacion. Para resolver este
problema muchas veces se han utilizado valores neutros o negativos para estos
valores nulos. Pero esto puede hacer perder eficacia a los clasificadores.

En esta seccion vamos a evaluar un método que propusieron especificamente para
este problema en “Support Vector Machines for Collaborative Filtering”.

Lo que ellos proponen, y logran con buenos resultados, es para todos estos valores
nulos utilizar el mismo sistema svm para calcular los valores predichos, inicializandolos
con valores por defecto como proponiamos anteriormente y ajustarlos con el propio
algoritmo en la fase de training.

Esto supone que los datos que tenemos son mas cercanos pues tenemos muchos
menos datos faltantes y aunque utilicemos valores predichos por el mismo algoritmo
como datos de entrada los resultados del experimento son mas precisos que otras
técnicas utilizadas para la recomendacién en Collaborative Filtering como el de
similaridad en users o en items.

Factorization Machine

Este método, a diferencia del SVM, permite la estimacién de parametros bajo matrices
con mucha escasez de datos. No es que SVM no la permita, pero FM tiene mucho
mejores resultados en matrices de ese tipo.

También la complejidad de FM es lineal lo que significa que escala en grandes
cantidad de datos como Netflix con 100 millones de valores de training.
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Como predictor general, FM, puede trabajar con cualquier feature vector con valores
reales. Cuando muchos factorization models trabajan solo con datos de entrada muy
restringidos.

FM se basa en que cada uno de los ratings para las parejas user-item es igual al
producto escalar de dos vectores, uno por el user y otro por el item. Entonces el
objetivo de este recomendador es el de generar un vector por cada user y por cada
item que minimice la diferencia al calcular los ratings con el producto escalar de los
vectores comparandolo con el rating dado por el user.

Se dice que FM es un algoritmo Properly Factorized Polynomial Regression. Lo cual
significa que es equivalente a los modelos de regresion polindmicos donde los
parametros del modelo son sustituidos por representaciones factorizadas.

La racionalidad detras de la regresion factorizada de polinomios es la de evitar la
necesidad de evaluar las interacciones para estimar los efectos de las interacciones.
Mientras la regresién de polinomios necesita esta evaluacion y su falta lleva a poca
precision en el algoritmo. La regresion factorizada separa la estimacion de los efectos
de las interacciones de las ocurrencias de la interaccién, lo que lo convierte en un
algoritmo mucho mas eficiente cuando tenemos una matriz escasa de datos.

Este algoritmo es parecido a svm con un kernel polindmico. Lo interesante de este
algoritmo es que ha demostrado empiricamente mejores resultados de los esperados
tedricamente. La fortaleza de este algoritmo es que ha trabajado en la debilidad de
SVM, el cual es poco preciso con una matriz con pocos datos. FM ha demostrado
tener gran efectividad en una matriz con pocos datos, incluso con una matriz con muy
pocos datos. Como contrapartida no funciona tan bien como otros algoritmos con una
matriz user-item muy poblada. Pero como este no es nuestro caso parece interesante
utilizarlo.

El funcionamiento de este algoritmo es parecido al de matrixFactorization. Pero en vez
de tener un vector que intentara describir el user y el item tenemos unos vectores de
entrada que, de alguna manera, ya describen a los mismos. Entonces tenemos que
encontrar una matriz (en realidad seran dos multiplicadas entre ellas) que, como en
matrix factorization, minimicen el error a la hora de multiplicarlas con los vectores de
features. Entonces buscaremos estas matrices para que a la hora de multiplicarlas por
los vectores de features correspondientes de cada uno de nuestros pares de
elementos (user-item) se acerquen, en todos los casos, lo mas posible a los valores
que conocemos.

Eso significa que la férmula que tenemos que minimizar ahora para que tienda a 0 es:

min(R —fT-PT-Q-q)
uueE i U, " Tu
Donde R es el valor que tenemos para el user u y el item v, fy g son los vectores de

features de los items y de los users respectivamente. Y P y Q son las dos matrices que
calcularemos a partir de algoritmos de Machine Learning para que la multiplicaciéon de
estas dos matrices junto con los dos vectores de features sea lo mas cercana posible,
el mayor numero de veces posible a los datos que tenemos. Es por eso que esta es
una evolucion del calculo de Matrix Factorization.
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Este algoritmo se compone de una fase de training y una de test. Puede usarse con
regresion o con clasificacion. Puede ser entrenado con distintos algoritmos, los mas
usados son: Stochastic Gradient Descent, Alternative Least Square y Markov Chain
Monte Carlo.

Este algoritmo mapea las interacciones a un espacio de pocas dimensiones.

En el calculo del parametro que multiplicara los dos vectores de features descriptores
del user y el item sera calculado a partir de dos vectores, uno por user y otro por item,
aprendiendo directamente del vector de features pero con una dimension definida al
principio del proceso de training.

También es interesante FM porque dependiendo de como sea la entrada al sistema
puede emular a otros state-of-the-art algoritmos. Pues es una generalizacién de varios
modelos de factorizacion como Matrix Factorization, SVD++...

Este algoritmo permite que los datos de entrada sean diferentes a un Unico rating por
user-item, pero sin esa informacion explicita contrastable no puede generar los
vectores. Esto hace que sea mas flexible a la hora de aprender de los datos. Y que
tenga mas opciones donde estimar repercusiones que con tan solo un dato.

De todas formas parece ser el algoritmo que mejor funciona y que mas se adapta a
nuestras necesidades. El problema esta en ese rating que necesita el algoritmo y que
no podemos pedir explicitamente. Por ello vamos a intentar generarlo con los datos
que tenemos, para al menos simular ese rating. Después podremos pedir datos
explicitos a los usuarios para contrastarlos.
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Recomendador

Una vez decidido el tipo de recomendador que vamos a utilizar vamos a decidir con
qué tecnologias vamos a trabajar y cémo vamos a generar un ambiente de desarrollo
que nos permita trabajar con una gran cantidad de datos y procesarlos de forma
adecuada para conseguir recomendaciones.

Para ello vamos a valorar como queremos la salida del recomendador y que entrada
podemos tener.

Para la entrada, persistencia y salida de los datos usaremos una base de datos
postgresql, ya que el servidor de snowflake trabaja con ellas y esta va a ser la entrada
del sistema, e idealmente también la salida. Y, por su facilidad de lectura y al ser este
un programa que no deberia ejecutarse muchas veces pero si deberia ser faciimente
mejorable, hemos decidido utilizar Python como lenguaje para el recomendador. Asi
que vamos a utilizar Python para escribir el algoritmo y SQL para guardar los datos.

Para acceder a la base de datos desde Python hemos instalado una libreria llamada psycopg2
gue permite trabajar con bases de datos desde este lenguaje. Y para el clculo de Matrix
Factorization hemos utilizado una libreria open source en Python desarrollada por coreylynch
que nos ofrece el calculo sobre la libreria numpy y sklearn.

La entrada del sistema la vamos a hacer a partir de la tabla de eventos del sistema,
después de pre procesarla vamos a generar una tabla SQL llamada user_metrics que
generaremos en SQL con el siguiente script.

CREATE TABLE user metrics (sf user id varchar (40) NOT NULL,
sf date date NOT NULL, space id varchar (40) NOT NULL,
created flow items int, read flow items int,

read container items int, created container items int,
updated container items int, total session time int, PRIMARY
KEY (sf user id,sf date,space id));

Esta tabla expresa, para un dia concreto, el numero de elementos de cada clase que
un user genero en un space. Tiene los siguientes campos

sf_user_id: El id del user. (Primary Key)
space_id: El id del space. (Primary Key)
sf_date: El dia sobre el cual hablan los datos. (Primary Key)

created_flow_items: El nUmero de flow items creados por ese user en ese space ese
dia.

read_flow_items: El nUmero de flow items leidos por ese user en ese space ese dia.

read_container_items: El numero de container items leidos por ese user en ese space
ese dia.
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created_container_items: El nUmero de container items creados por ese user en ese
space ese dia.

updated_container_items: EI nimero de container items actualizados por ese user en
ese space ese dia.

total_session_time: El tiempo de sesién del usuario ese dia. Del event_log actual no se
puede discriminar el tiempo de sesidn por space asi que actualmente este valor sera
igual para todos los spaces para el mismo user.

Con esta entrada del sistema calcularemos el rating implicito de user por space. Para
la salida del sistema tendremos la tabla suggested_ratings que se genera con el
siguiente script:

CREATE TABLE suggested ratings (sf user id wvarchar (40) NOT NULL,
space 1id varchar (40) NOT NULL, rating real, PRIMARY
KEY (sf user id, space id));

Esta tabla servira para consultar por space id y por user id para ver qué valor genera
nuestro prediccion de puntaje después de pasar por el calculo de Matrix Factorization.
Los campos que tiene son:

sf_user_id: El id del user. (Primary Key)
space_id: El id del space. (Primary Key)
rating: El puntaje inferido a partir del calculo de Factorization Machine.

Como tabla intermedia para el sistema crearemos la tabla de implicit_ratings, que sera la
encargada de almacenar que puntaje generd el algoritmo de generacion de ratings a partir de
la tabla de entrada de sistema. Se genera partiendo del siguiente script:

CREATE TABLE implicit ratings (sf user id wvarchar (40) NOT NULL,
space id varchar (40) NOT NULL, rating real, PRIMARY

KEY (sf_user_id, space_1id));

Tiene los mismos campos que la tabla de salida del sistema, solo cambia el modelo
conceptual de rating, el cual en vez de tener el puntaje inferido a partir del FM tiene el

puntaje inferido a partir del algoritmo de calculo de rating que implementamos.
sf_user_id: El id del user. (Primary Key)

space_id: El id del space. (Primary Key)

rating: El puntaje inferido a partir del calculo por el algoritmo SFRater.

Ahora que hemos explicado las tres tablas SQL que utilizara el sistema, vamos a
explicar qué proceso tendra el disefio generado.

Una vez por dia se correra un demonio que generara los siguientes procesos:
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1- De la tabla event_log discretizar a partir de los logs del sistema cuantos elementos
se leyeron, crearon y actualizaron en el dia anterior, por space y user. Y almacenarlos
en la tabla user_metrics.

2- A partir de la tabla user_metrics generar un puntaje implicito a partir del uso de los
users en los ultimos dias y en los ultimos meses. (SFRater permite que dada una
marca de tiempo darle una relevancia distinta a los datos posteriores a esa marca de
tiempo de los datos totales). Y guardar ese puntaje en la tabla implicit_ratings.

3- A partir de la tabla implicit_ratings, usando la libreria fastFM o el calculo matrix
factorization, generar un puntaje estimado para los spaces para los cuales los users no
tengan uso (rating implicito == 0). Y guardar los datos en la tabla de salida del sistema.

A partir de que el proceso acabe tendremos actualizados los datos de recomendacién
del sistema respecto a los datos de los usuarios del dia anterior. De esta manera
siempre tendremos datos disponibles, y estos se iran actualizando conforme avance el
tiempo y tengamos datos renovados.

SFRater

En este apartado vamos a explicar el funcionamiento del algoritmo de calculo del
rating implicito. Para el calculo del rating tenemos que considerar los datos que
tenemos. Los datos que tenemos son los de creacion, lectura y modificaciéon de
elementos, asi como el tiempo de sesion.

Lo que haremos es para cada user, para cada space y para cada user-space calcular
el nimero de elementos totales y maximos para cada valor. Este calculo lo haremos
para tener distintos tipos de cocientes, uno por user entre el maximo del user, uno por
user entre el maximo del space y para cada uno de ellos lo haremos para el total de
los valores y para los valores dentro de un rango de tiempo mas corto (ajustable).

Esta distincion la hacemos porque consideramos que el interés de un user por un
space es algo que cambia a menudo en el tiempo y que hay que tener en cuenta tanto
la totalidad del uso de la herramienta como el uso que el user ha tenido ultimamente.
(Este rango de tiempo y su coeficiente de accién es ajustable también).

Después multiplicaremos el cociente por un coeficiente tipico para cada valor,
produciendo asi un resultado entre 0 y el coeficiente determinado. Y finalmente
multiplicaremos el resultado de cada rating por un coeficiente de impacto que cada
uno tendra en el rating final. La suma de todos los resultados producira un valor, que
normalizado, se convertira en el rating que utilizaremos como rating implicito.

Esta explicacién es tan genérica como el cédigo escrito, de forma que si en el futuro
tenemos otros datos distintos, o queremos cambiar el coeficiente de alguno de los
valores no afecte a la escala del puntaje total.

Ahora comentaremos el cédigo y explicaremos de forma mas detallada el calculo
realizado.
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El primer paso es calcular el total y el maximo de todos los valores, esto lo hacemos
porque para un user que ha enviado 10 flow items un space no significa lo mismo que
para un user que haya enviado 1000 flow items en todos sus spaces que para uno que
haya enviado 100. Obviamente el calculo de interés que un user tiene por un space
debe hacerse en funcion de los flow items que haya enviado en ese space, pero
también en funcién de los que haya enviado en total.

Este proceso es el que ejecuta el método clean big data.
La salida de este método seran dos diccionarios:
e spacesData: Es un diccionario que tendra como llaves los id’s de los spaces.

o Space: Es un diccionario que tendra como llaves los dias que se usé
ese space el total que se utilizd el space, el maximo qué se utilizo y el
total maximo que se utilizé.

= Day: En cada uno de estos elementos hay una array, de todos
los datatypes que tenemos como entrada del sistema, con la
suma de todos los valores de todos los users que utilizaron el
space ese dia.

= Max: En este elemento hay una array, de todos los datatypes
gue tenemos como entrada del sistema, con el maximo que un
user uso ese space en un dia.

= Total: En este elemento hay una array, de todos los datatypes
que tenemos como entrada del sistema, con el total de uso que
se le dio al space en todos los dias todos los users.

= Total_max: En este elemento hay una array, de todos los
datatypes que tenemos como entrada del sistema, con el total
maximo que un user uso este space.

e usersData: Es un diccionario que tendra como llaves los id’s de los users.

o User: Es un diccionario que tendra como llaves los id’s de los spaces y
el total que el user utilizé el sistema, el maximo qué utilizé un space en
un dia y el total maximo que utilizé un space en total.

= Space: Es un diccionario que tendra como llaves los dias que el
usuario utilizé el space y el total que lo utilizo.

o Day: En cada uno de estos elementos hay una array, de
todos los datatypes que tenemos como entrada del
sistema, con los valores que el user en cuestion utilizo el
space en ese dia.

o Total: En este elemento hay una array, de todos los
datatypes que tenemos como entrada del sistema, la
cual refleja el total que el user utilizé el space en todos
los dias.
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» Total: En este elemento hay una array, de todos los datatypes
que tenemos como entrada del sistema, con los valores totales
que el user en cuestién utilizé en todos los spaces en todos los
dias.

= Max: En este elemento hay una array, de todos los datatypes
que tenemos como entrada del sistema, con los valores
maximos que este user utilizdé un space.

» Total_max: En este elemento hay una array, de todos los
datatypes que tenemos como entrada del sistema, con los
valores maximos que este user utilizé un space en total en todos
los dias.

Para conseguir estos datos utilizamos el siguiente método, que explicaremos a
continuacion:

def cleanBigData (data):
spacesData = {};
usersData = {};
for oneData in data:

Cada oneData es un vector con los datos de la tabla user_metrics.

user = oneData[INDEX TYPE USER];
day = oneData[INDEX TYPE DAY];
space = oneData[INDEX TYPE SPACE];
Los indices del vector podrian cambiar, asi que lo hemos hecho es guardar los indices

con una constante.

dayData =
numpy.array (onebData[0:1len (DATA TYPES)], 'float');
En los primeros valores del vector estan los datos (los valores que hemos recopilado
del event_log en la tabla user_metrics) asi que guardamos en dayData todos los

valores.

#Data of Users
if (usersbData.has key(user)):

usersData[user] [MAX] = getMaxData (usersData[user]
[MAX], dayData);
usersData[user] [TOTAL] = usersDataluser] [TOTAL] +
dayData;
else:

usersData[user] =
{TOTAL:dayData.copy () ,MAX:dayData.copy (), TOTAL MAX:dayData.copy (
)}
En esta porcién de codigo guardamos en una posicion del vector de user el maximo de

cada dato. Guardaremos el maximo de cada valor que cada user ha tenido en uno de
Sus spaces.

También guardamos el total de los valores que tiene el user para todos los spaces.

userSpaceData = {};
if (usersDataluser].has key(space)):
userSpaceData = usersDataluser] [space];
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userSpaceData [TOTAL]

userSpaceData [TOTAL] +

dayData;
else:
userSpaceData [TOTAL] = dayData.copy()
usersData[user] [TOTAL MAX] = getMaxData (usersData[user]
[TOTAL MAX],userSpaceData [TOTAL]) ;
userSpaceDatal[day] = dayData;
usersDatal[user] [space] = userSpaceData;

También guardamos el valor maximo y el total para cada user en cada space.

#Data of Space

spaceData = {};
if (spacesData.has key(space)):
spaceData = spacesDatal[space];
spaceData [MAX] = getMaxData (spaceData[MAX],dayData);
spaceData [TOTAL] = dayData + spaceData[TOTAL];
else:
spaceData [MAX] = dayData.copy() ;
spaceData [TOTAL] = dayData.copy()
spaceData [TOTAL MAX] = dayData.copy ()
spaceData[day] = dayData;

spaceData [TOTAL MAX] =

getMaxData (spaceData [TOTAL MAX],userSpaceData[TOTAL]) ;
spacesData[space] = spaceData;

También para todos los spaces guardamos el maximo y el total de cada valor para

cada space.

return spacesData, usersData;
Todos estos datos los calculamos para que los valores que tengamos a la hora de

calcular los ratings sean relativos al total y el maximo de valores por cada space y
user.

De esta forma para cada valor (created flow items, read flow items, created container
items, updated container items, read container items y total session time) podremos
calcular un valor de 0 a 1 que sera cuantas de esas operaciones ha realizado el user
en cuestion en el space decidido en funcidon de cuantos de estas operaciones haya
realizado como maximo, en funcion del user y en funcion del space.

Teniendo estos valores de 0 a 1 por cada valor de entrada del sistema, los sumaremos
multiplicandolos antes por un coeficiente, que deberemos ajustar con los datos reales,
para con ellos calcular cuanto interesa a un user un space.

Para que este valor también sea entre 0 y 1 sumaremos todos los coeficientes y
dividiremos la suma de los valores que tenemos por el resultado de la suma de los
coeficientes para conseguir normalizarlo.

Este calculo se hara tanto para el total de los dias que haya utilizado la herramienta el
user como para el rango de tiempo que consideremos tiempo corto (el nimero de dias
que tengamos en cuenta para el uso "reciente" de la herramienta).

Generando de esta manera cuatro ratings:

o UserSpaceTotal/UserTotalMax
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o UserSpaceTotal/SpaceTotalMax
o UserSpaceRecent/SpaceRecent
o UserSpaceRecent/UserRecent

Después estos cuatro ratings entre 0 y 1 los multiplicaremos por un coeficiente
especifico para cada tipo de rating, los sumaremos y los dividiremos entre la suma de
los coeficientes generando asi un solo rating entre O y 1.

Finalmente normalizaremos este valor para tener un puntaje entre O y 5.

Este proceso se hara en el método getimplicitRatingsParametric. La entrada de este
método es:

Los datos generados de limpiar user_metrics en cleanBigData (spacesData y
usersData)

recentLastDays: El nimero de dias que tendremos en cuenta para el calculo reciente.
today: El numero de dia que es hoy.
alphas: Un array con los coeficientes para cada tipo de rating.
alphasDataTypes: Un array con los coeficientes para cada tipo de dato.
La salida del sistema sera:
o ratings: Una array con users en el eje X y spaces en el eje y.
o users: Una array que en cada indice tiene el id del user en cuestion.
o spaces: Una array que en cada indice tiene el id del space en cuestion.

o spaceRatings: Una array que para cada space tiene un array de todos los
users y para cada user tiene una array con los valores que salieron de los
cuatro tipos de rating que tenemos (debug).

def
getImplicitRatingsParametric (spacesData,usersData, recentLastDays
,today,alphas,alphasDataTypes) :

ratings = numpy.zeros ([len(usersData), len(spacesData)l]);
spaces = spacesData.keys();
users = usersData.keys();

alphaSum = sum(alphas)

alphabDataTypeSum = sum(alphasDataTypes) ;

spaceRatings = [];
Inicializamos la salida de los datos y calculamos una sola vez la suma de todos los
coeficientes.

for spaceldx in xrange (len (spaces)):

space = spaces|[spaceldx];
recentSpaceData =

getRecentData (spacesData[space], recentlLastDays, today) ;
userRatings = [];

Para cada space recuperamos los datos recientes.
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for userIdx in xrange (len (users)):
user = users|userldx];
if (usersDataluser].has key(space)):
recentUserData = getRecentData (usersData[user]
[space], recentlLastDays, today) ;
Si el user ha utilizado el space recuperamos los datos recientes para ese user en ese

space.

rating = numpy.zeros (len (RATING TYPES)) ;
ratingTotal = 0;
for ratingType in RATING TYPES:

Para cada tipo de rating hacemos el calculo especifico y lo guardamos en la array

rating.

if (ratingType == RATING TYPE USER) :
userRatingTotal = sum((usersDatal[user]
[space][TOTAL]/usersData[user][TOTAL_MAX])*alphasDataTypes);
rating[ratingType] =
userRatingTotal/alphaDataTypeSum;

elif (ratingType == RATING TYPE SPACE):
spaceRatingTotal = sum( (usersDataluser]
[space][TOTAL]/spacesData[space][TOTAL_MAX])*alphasDataTypes);
rating[ratingType] =
spaceRatingTotal/alphaDataTypeSum;

elif (ratingType ==
RATING TYPE RECENT USER) :
userRecentRatingTotal =
sum (recentUserData/recentSpaceData*alphasDataTypes) ;
rating[ratingType] =
userRecentRatingTotal/alphaDataTypeSum;

elif (ratingType ==
RATING TYPE RECENT SPACE) :
spaceRecentRatingTotal =
sum (recentSpaceData/spacesData[space] [TOTAL] *alphasDataTypes) ;
rating[ratingType] =
spaceRecentRatingTotal/alphaDataTypeSum;

ratingTotal = ratingTotal +
rating[ratingType] * alphas|[ratingTypel];

userRatings = userRatings + [rating];
ratingTotal = ratingTotal / alphaSum;
Una vez hemos calculado todos los tipos de rating los sumamos multiplicados por el

coeficiente especifico y los dividimos entre la suma de los coeficientes.

ratingTotal = ratingTotal * MAX RATING;
ratings[userIdx, spaceldx] = ratingTotal;
Después normalizamos el rating a la escala deseada y lo guardamos en la variable de

salida rating en el indice apropiado.

else:
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userRatings = userRatings +
[numpy.zeros (len (RATING TYPES))];
Si el user no ha interactuado en el space guardamos una array de 0 en la variable de

debug

spaceRatings = spaceRatings + [userRatings];
Guardamos en la variable de debug los ratings de todos los users en el space.

return ratings,users, spaces, spaceRatings;

Una vez hemos calculado el rating implicito para todos los users para todos los spaces
lo guardaremos en la tabla intermedia del sistema, implicit_ratings.

Matrix Factorization

Para la prediccion de los ratings también hemos utilizado el calculo de matrix
factorization en la matriz de ratings. Esto genera unos valores de prediccion para las
parejas user-space para las cuales no tenemos datos.

A continuacidn el algoritmo de matrix factorization extraido de un tutorial para la
implementacion de este algoritmo en python.

def matrixFactorization(R, P, Q, K, steps=500, alpha=0.0002,
beta=0.02) :

for step in xrange (steps):
Haremos este calculo el numero de steps que indique el que llame a la funcion.

for i in xrange(len(R)):
for j in xrange(len(R[i])):

Para todos los elementos de R si es mas grande que 0 significa que tenemos datos,
entonces nos fijamos en el error que tenemos al multiplicar P y Q.

if R[i][j] > O:

eij = R[1][]] - numpy.dot(P[i,:],Q[:,]]);
Para todos las features descriptoras del vector (K) modificamos los elementos
descriptores del user y del space con las siguientes formulas.
it

g

_ ] i 2
qfﬁjj - (II-E-'J + 'f-lf.fr,l,-,._j f‘u

2
&

€7 = Dik + 20€;

Pl = Pir + o

= kj + Eﬂfi.jpi.ﬁ'

for k in xrange (K) :
P[i][k] = P[i][k] + alpha * (2 * eij *
Q[k][J] - beta * P[i][k]);
Q[klI[3] = Ql[k]l[J] + alpha * (2 * eij *
P[i] [k] - beta * Q[k][j]);
eR = numpy.dot (P,Q)
e = 0;
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Después de actualizar las matrices P y Q nos fijamos en que error tiene. Si el error es
menor de 0.001 dejamos de actualizar las matrices.

Para el calculo del error utilizamos esta formula:
2 s 49 2
€ij = 'fl"';,; - F'x,;}‘ = L(F'a',; - Z?:l IL‘A—@A—,;}‘
for i in xrange(len(R)):
for j in xrange (len(R[1])):
if R[1][J] > O:
e = e + pow(R[1][]] -
numpy.dot (P[i,:],Q[:,J1), 2);
for k in xrange (K) :
e = e + (beta/2) * ( pow(P[i][k],2) +
pow (Q[k] [31,2) )7
if e < 0.001:
break
return P, Q

Para utilizarlo tenemos la siguiente funcion, que dados los ratings implicitos genera
datos para los que tienen rating 0.

def suggestRatings (ratings) :
N = len(ratings);
M = len(ratings[0]);
K = MATRIX FACTORIZATION K;

P = numpy.random.rand (N, K) ;

Q = numpy.random.rand(K,M) ;

nP, nQ = matrixFactorization(ratings, P, Q, K);
return numpy.dot (nP,nQ);

N y M son el numero de users y space por user, K es el tamafio de los vectores
descriptores de los users y los items. Y P y Q son dos matrices, que generan un vector
por user y por space, descriptores de los mismos.

La idea es que cuando multipliques P y Q encontremos R siendo R los ratings con
todos los valores. Esto realmente lo que hace es modificar P y Q para que su producto
se acerque lo maximo posible a los valores que tenemos en la matriz. Y de esa forma
ajustar las matrices a partir de el calculo explicado en el proceso anterior.

Una vez tenemos los valores predecidos de los ratings los guardamos en la tabla
suggested_ratings. Para que tan solo una consulta a esta tabla, dado un spaceid o un
userid podamos tener los ratings sugeridos de los mismos.

28



FastFM

Esta libreria ofrece unas primitivas en Python para hacer el calculo de Factorization
Machine. En el apartado de resultados veremos una comparacion de distintas librerias
gue implementan este algoritmo a partir de la libreria libFM. Dada esa evaluacion
hemos decidido utilizar esta implementacion en python.

Para la utilizacion de esta libreria tendremos dos parametros de entrada. Uno sera una
array de vectores de features que describen la relacion user-space. Y el otro un vector
con el valor de rating que tenemos generado a partir de SFRater.

Esta forma de utilizar la libreria no es la mas indicada, pero como de momento no
tenemos un valor explicito (dado por el usuario) que describa la relaciéon user-space
nos conformaremos con ese valor generado como objetivo del recomendador.

Como vector descriptor de la relacion user-space tenemos distintas posibilidades para
generar los resultados.

— Podemos tan solo usar los id's de los elementos.
— Podemos usar los datos de entrada que recopilamos en user_metrics.
— Podemos usar un vector con los cuatro tipos de ratings que generamos.

— Podemos usar también un vector que conjunte algunos datos recopilados de
user_metrics, pero sin ser del todo brutos, haciéndole un pre-procesamiento
previo.

La libreria es opensource, y tiene documentacién online que ayuda a su utilizacion.
Tiene una parte escrita en python y la parte critica en C, lo que la hace mas estable
que pylibFM.

Finalmente para la prediccion, tendremos que darle al algoritmo un array con vectores
descriptores de relaciones user-space para que el algoritmo haga una regresion y
prediga los valores que generarian los vectores descriptores.

Necesitamos como entrada las siguientes variables:

x_train: csc_sparsity matrix. Representa el vector de features. En las columnas del
mismo tiene que estar representado de que user y space estamos hablando.

y_train: Vector. Representa el valor que tienen cada uno de los vectores de features en
la matriz x_train. En nuestro caso es el rating implicito, pero podria también ser un
valor categdrico.

x_test: csc_sparsity matrix. Representa el vector de features con las relaciones de las
cuales queremos saber el correspondiente al vector y_train.

Y Devuelve:

y_test: Vector. Representa el valor predecido para cada uno de los vectores de
features en la matriz x_test. En nuestro caso es el rating sugerido.
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Para la utilizacién de esta libreria tenemos que darle como entrada una matriz
encodeada como csc_sparsity matrix. La cual se genera con 3 vectores, uno de datos
y otros dos de filas y columnas. Por lo tanto tenemos que procesar nuestros datos
para que la entrada sea la deseada.

Para ello escribimos una funcién que lo hace. Tiene dos funciones utilitarias que son
las siguientes para crear vectores tipicos necesarios.

def vectorWithLengthAndData (length,data):

result = [];
for i in range(length):
result = result + [datal];

return result;
def vectorWithLengthFromNumber (length, number) :

result = [];
for 1 in range(length) :
result = result + [number + 1];

return result;
def isVectorO (vector) :
for x in vector:
if x !'= 0:
return false;
return true;

La funcion que nos devuelve las entradas necesarias para el calculo con FM es la
siguiente. Nos devuelve como vector de features los distintos tipos de ratings
generados, es decir los debug_ratings.

def getFastFMEntryFromUsersSpacesRatingsAndDebugRatings (users,

spaces, ratings,debugRatings) :
rows = [];
cols = [];
data = [];
rowsTest =
colsTest = [];
dataTest =

|
—
-
~

m = len(spaces);
n len (users) ;
1 len (debugRatings[0] [0]) ;

La nueva matriz x_train sera una matriz de (numero de datos) * (numero de features) =
(numero de parejas user-space con datos (rating implicito)) * (m+n+| (una columna por
user, space y feature)).

featuresIdxs = vectorWithLengthFromNumber (1,m+n) ;
rowIdx = 0;
rowTestIdx = 0;
y train = [];
for spaceldx in xrange (m) :
space = spaces|[spaceldx];
for userIdx in xrange (n) :
user = users|userldx];
features = debugRatings[spaceldx] [userIdx];
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Para todos los usuarios y todos los spaces nos fijamos si tiene rating implicito.

if (ratings[userldx, spaceldx] == 0):
rowsTest = rowsTest + [rowTestIdx, rowTestIdx];
colsTest = colsTest + [spaceldx, m + userIdx];

dataTest = dataTest + [1,1];
rowTestIdx += 1;
Si no tiene rating lo guardamos en los vectores de test.

else:
rows = rows + [rowIdx, rowlIdx] +
vectorWithLengthAndData (1, rowIdx) ;
cols = cols + [spaceldx, m + userIdx] +

featuresIdxs;
data = data + [1,1] + features.tolist();
y train = y train + [ratings[userldx,spaceldx]];

Si tiene rating lo guardamos en los vectores de training. Para saber como guardarlo,
ponemos dos unos en la columna respectiva al space y al user. Asi como los valores
de las features en los indices de las features.

También guardamos el rating de la pareja space-user en la variable y_train.

rowldx += 1;

rOows = numpy.array(rows);

cols = numpy.array(cols);

data = numpy.array(data);

result = csc matrix((data, (rows, cols)), shape=(rowldx,
m+n+1))

rows = numpy.array(rowsTest);

cols = numpy.array(colsTest);

data = numpy.array(dataTest) ;

resultTest = csc matrix((data, (rows, cols)),

shape=(rowTestIdx, mt+n+l));

Finalmente pasamos nuestros vectores de filas, columnas y datos a las variables
matrices deseadas y las devolvemos, asi como y_train.

return result, resultTest, numpy.array(y train);

Después de esto tan solo tenemos que inicializar la Factorization Machine y pedirle
que prediga con los datos previamente preparados. Para ello escribimos la funcion
testFM.

def testFM() :

data = getDataFromServer() ;

spacesData, usersData = cleanBigData (data):;

ratings, users, spaces,debugRatings =
getImplicitRatings (spacesData,usersData) ;

x train, x test, y train =
getFastFMEntryFromUsersSpacesRatingsAndDebugRatings (users, spaces
,ratings, debugRatings) ;
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En estas primeras lineas recuperamos los datos del server, los limpiamos, calculamos los ratings
implicitos y ejecutamos la funcidn descrita anteriormente para tener las entradas necesarias
para la FM. Utilizaremos el médulo Markov Chain Monte Carlo (MCMC) .

fm = mcmc.FMRegression(n_iter=1000,init_stdev=0.1, rank=MAX_RATING,
random_state=123);
y_test = fm.fit_predict(x_train, y_train, x_test, n_more_iter=0);

m = len(spaces);
n = len(users);
suggestedRatings = numpy.zeros([n,m]);
rowldx = 0;
for spaceldx in xrange(m):
for userldx in xrange(n):
if (ratings[userldx,spaceldx] == 0):
suggestedRatings[userldx,spaceldx] = y_test[rowldx]*MAX_RATING;
rowldx +=1;

Después de predecir los resultados los pasamos a una matriz de numpy y los guardamos en el
server (después de borrar los datos anteriores).

dataBase.dropSuggestedRatingsTable () ;
dataBase.createSuggestedRatingsTable () ;

saveSuggestedRatingsToServer (ratings, suggestedRatings,
users, spaces);
return suggestedRatings;

Entonces finalmente tendremos los ratings sugeridos predecidos por Factorization Machine
guardados en las tablas deicididas. Tenemos que mencionar que este método es bastante mas
eficiente que el calculo de matrix factorization.

Database

Para la interaccion con la base de datos hemos generado un médulo en python con distintas
funciones. Permitiéndonos pasar de nuestros datos a la base de datos.

Tiene funciones para generar y borrar las tablas necesarias asi como para recuperar y guardar
los datos guardados en ellas. Para ello utilizamos una libreria en python llamada psycopg2. La
cual nos ofrece una api para trabajar con bases de datos postgresql.

Hemos decidido utilizar una base de datos postgresql porque asi serd mas fécil de integrar el
madulo con el resto del servidor. De esa forma cualquier proceso puede consultar los datos
que necesite.

También tenemos 2 métodos para importar y exportar datos desde un fichero csv a la tabla
deseada. Esto nos permite guardar datos en disco.
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Resultados

En esta seccién vamos a mostrar y comentar los resultados obtenidos

Matrix Factorization

Los primeros resultados que vamos a comentar son los de el algoritmo de Matrix Factorization
con datos de movielens. Para esta prueba dividimos los datos en una parte de training y una de
test.

Vamos a evaluar que error tenemos a la hora de predecir los ratings con Matrix Factorization y
con Factorization Machine, para este ultimo vamos a basarnos en los datos recopilados en
internet y a comentar como son los distintos resultados dependiendo de la entrada que tenga
el algoritmo.

El ejercicio que hicimos para probar el algoritmo de matrix factorization con los datos de los
ratings produjo estos resultados: Probamos con 9.912 ratings. Estos datos dicen por cuanto
erraron nuestras predicciones. Sobre 5 puntos cuantos puntos se equivocaron.

El 75% de los ratings predecidos diviergen del real por menos de 1/5. Después tenemos un 3%
que diviergen por mas de 2/5y un 23% que diviergen entre 1y 2 puntos sobre 5. Lo cual es
una prediccion bastante buena.

% error % de peliculas
> 40% 3.64%

20% > 40% 22.96%

10% > 20% 31.15%

4% > 10% 24.92%

< 4% 17.31%
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Factorization Machine

Para la prueba con Factorization Machine voy a evaluar sobre la libreria libfm con los datos de
movielens, en distintas implementaciones y los resultados que tuvo respecto a la cantidad de
features introducidas.

En un dataset de 100k con tan solo los ids las distintas implementaciones dieron los siguientes
resultados.

Time RMSE

LibFM 8.970900 0.913520
FastFM 4.84002 0.915184
PylibFM 13.157164 |0.944870

En un dataset de 100k con informacion adicional las distintas implementaciones dieron los
siguientes resultados.

Time RMSE
LibFM 49.632649 |0.896349
FastFM 53.611804 |0.896543
PylibFM 55.756278 |NaN

En un dataset de 1m con tan solo los ids las distintas implementaciones dieron los siguientes
resultados.

Time RMSE

LibFM 275.672684 |0.861539
FastFM 307.400295 |0.858305
PylibFM 132.618739 |0.870263

En un dataset de 1m con informacion adicional las distintas implementaciones dieron los
siguientes resultados.

Time RMSE
LibFM 779.900802 |0.850382
FastFM 1170.46813 | 0.852738
PylibFM 564.922632 |NaN
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Podemos ver que pylibfm falla con grandes cantidades de informacion y que libFM y fastFM
tienen resultados bastante parecidos, siendo libFM la libreria que tiene mejores resultados.

SFRater con datos aleatorios

Ahora comentaremos los resultados que tuvimos al utilizar datos aleatorios como entrada del

recomendador para simular los datos reales.
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Esta es la tabla de entrada, tan solo para los primeros users el primer dia (es una tabla extensa
y no podia ponerla completa).

En esta tabla podemos ver la entrada de nuestro sistema en la tabla user_metrics.

Matrix Factorization
En las siguientes tablas veremos los ratings implicitos para algunos users y spaces, asi como los

ratings sugeridos por el calculo de matrix factorization.

user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1
user 1

3.54451
3.09536
2.B9778
3.61903
3.31309
A 77460
1.74404
3.51653

3.3085
1.51358

347181
2.54931

351726

343318
30077

implicitratings

user O
user O
user O
user O
user O
user O
user &
user O
user O
user O
user O
user O
user O
user O
user O
user O
user O
user O
user O
user O

3.20429

2.65241
3.500B5
2.02631
2.39262
1.B1251
3.0837
2.B2612
2. 70958
o]
1.7a018
o]
o]
1.30568
2.16468
310768
2.51002
247342
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Como podemos ver aqui en la tabla suggested ratings tan solo tenemos valores para los
elementos que tienen valor 0 en la tabla de implicit ratings.

suggestedratings

user 1 space 5 3.31321
user 1 space 10 2.75934
user 1 space 15 3.13662
user 1 space 17 2.67104
user 1 space 1B 3.13561
user & space 4 2.65100
user o space 7 2433259
user O space 10 2.46681
user & space 12 2.36322
user & space 15 2.47428

Ahora vamos a evaluar y comentar el proceso de generacién del rating implicito.

Vamos a ver los datos de el user O en el space 1y en el space 14.
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Para el user 0 y space 1 tenemos el rating 3.50985.
Para el user 0 y space 14 tenemos el rating 1.30568.

En este caso nuestros datos de prueba son durante 12 dias. Y el intervalo proximo es de 3 dias.
Por lo tanto el user 0, para nuestros datos, no utilizé Ultimamente el space 14. De ahi viene la
diferencia en el rating generado. También podemos ver que el hecho de que hayan menos dias
en el space 14 influird en el puntaje.

Para el user 0 y el space 1 los debug ratings nos muestran:
[ 0.88570295, 0.76819834, 0.67880633, 0.05305433]
Para el user 0 y el space 14 los debug ratings nos muestran:

[ 0.40210955, 0.34919627, 0. , 0.05379842]
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Los valores de los ratings son sobre 1, y tienen el siguiente significado.
[userSpaceTotal/userTotalMax,

userSpaceTotal/spaceTotalMax,

recentUserData/recentSpaceData,

recentSpaceData/spaceTotal]

Donde userSpaceTotal son todos los valores de entrada que el user ha tenido en el space en
total. Es decir lo que el user ha interactuado en el space desde el principio del mismo.

UserTotalMax es el maximo que este user ha interactuado en un space, es decir el
userSpaceTotal maximo de este user.

SpaceTotalMax es el maximo que un user ha interactuado en un space, es decir el
userSpaceTotal maximo de este space.

RecentUserData son todos los valores de entrada que el user ha tenido en ese space
recientemente. Es decir lo que el user ha interactuado en el space ultimamente.

RecentSpaceData es el total de lo que todos los users han usado el space dltimamente.
SpaceTotal es el total que todos los users han usado el space desde el principio del mismo.

Entonces estos cuatro valores significan:

Lo que el usuario ha utilizado el space respecto a su uso general de spaces,
Lo que el usuario ha utilizado el space respecto a lo que se ha utilizado el space,

Lo que el usuario ha usado ultimamente el space respecto a lo que se ha utilizado
recientemente,

Lo que el space se ha utilizado ultimamente respecto a lo que se ha utilizado en total el space

Para el space 1 entonces tenemos valores bastante grandes (mayores de 0.5 en los tres
primeros valores. El ultimo valor es un descriptor del space en realidad. Por eso los dos tienen
el mismo valor.

Viendo el primer y segundo valor, que son los que podemos comparar porque el tercer valor es
0 en el segundo caso porque no se utilizé ultimamente.
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Vemos que el user 0 ha utilizado proporcionalmente a si mismo y respecto a los otros users del
space bastante mas el space 1 que el 14, lo que termina produciendo esa gran diferencia a la
hora de la puntuacién.

Vemos que el hecho de tener un valor para el uso del space respecto al uso total lo que va a
hacer es darle un valor afadido a los spaces recientes, para que estos tengan mayor valor para
los users.

Entonces aplicandole el calculo de Matrix Factorization podemos predecir los ratings para las
parejas space-user que no tengan valores. De esta manera, podemos usar los ratings generados
a partir del uso de la herramienta para definir cuanto un space interesa a un user.

Después de analizar estos datos viendo que la fecha influye de forma importante en la
generacién del rating. Parece interesante, para hacer un buen benchmarking tanto del calculo
de ratings y la prediccién de ratings, deberiamos afiadirle a las tablas de ratings la fecha.

Factorization Machine
De esa forma podemos generar un rating por dia y guardar los datos para poder hacer una
grafica y compararlos a posteriori.

A la hora de utilizar el algoritmo de Factorization Machine es importante tener en cuenta la
entrada que debemos darle al mismo.

Por un lado debemos darle una array de vectores de features, que describan la relacién user-
space. Después para cada una de ellas un valor de rating. Y finalmente un array de vectores de
features de la relacidn user-space sobre las cuales queramos predecir su rating.

El problema que tenemos es que para las parejas user-space para los cuales queremos predecir
su rating no tenemos datos de entrada, pues el user no ha utilizado el space, sino no tendria
sentido recomendarselo. Por lo tanto el vector de features de la entrada de test estara vacio.
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Usando el algoritmo Factorization Machine con los debugRatings como vector de features y el
rating generado de forma implicita como valor de training. En modo regresivo hemos obtenido
estos resultados:

sf user id =pace id rafing user 4 space 1 2.00518
user 3 space 3 1.53448 user 4 space 0 1.85027
user space 72 2.00013 user 4 space 2 2.17831
user space 12 2. 26600 user 4 space & 241155
user space 15 1.79119 user 4 space B 2.11774
user § space 14 1.53042 user 4 space 19 2.54889
user g space 16 2.12317 user 3 space o 2.27607

user 3 space 4 2.38355
user 3 space 6 2.31873
user 3 Space 3 2.22060
user 3 space 2 2.38378
user 3 space & 257767

uset 8 space 4 1.52978
user 8 space 1 1.776592
uset 8 space 3 1.B4172
uset 8 space 10 1.79748

user 8 space 17 1.58354 user 3 space 11 2.2681
uset 8 space 156 2.35634 user 3 space 12  2.568577
user 7 space 6 1.70918 user 3 space 17 2.39008
user 7 space 3 1.660BE user 2 space B 1.7924
user 7 space 2 1.792B§ user 2 space 1 1.685B6
user 7 space 11 1.68745 user 2 space 0 1.63355

user 2 space 11 1.B1354
user 2 space 12 2.037449
user 2 space 1B 1.9946
user 1 space & 2.00623

user 7 space 17 1.73882
user 7 space 18 214725
user 6 space 0 1.63859

uset 6 space 10 1.76465 user 1 space 10 1.6567
uset 6 space 14 1.7908 user 1 space 15 1.55384
user 6 space 16 2.32242 user 1 space 17 1.81268
user 5 space 0 1.73337 user 1 space 1B 1.52554
user 5 space B 1.BS2B user 0 space 4 1.38215
user 5 space 10 1.71927 . space 7 1.31229

user & space 10 1.21422
user & space 12 1.49761
user & space 15 1.119E3

user 5 space 13 2.01082
usetT 5 space 15 1.6877
user 5 space 18 2.31085
user 4 space 5 2.0873
user 4 space 4 223013

Comparandolos con los resultados obtenidos en el calculo de Matrix Factorization podemos ver
que distan bastante, tampoco parece que sean proporcionales.

Podemos decir que el algoritmo de Factorization Machine és mas eficiente que el de Matrix
Factorization.

También podemos decir que FM tiene mejores resultados en otros contextos, por lo que
podriamos esperar tener mejores resultados en nuestro contexto.

Para ver que tal funciona la prediccién con estos datos hemos hecho el clculo de RMSE con los
valores aleatorios para 30 dias 60 users y 100 spaces.

Los resultados que hemos obtenido con los distintos mdédulos son:
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Mddulo Time RMSE
Rank (bpr) 7.4522 1.3578
SGD 3.2375 0.6200
MCMC 5.3520 0.0071
ALS 5.0807 0.0068
MF 54.3339 0.7336

Viendo estos resultados tan solo nos faltaria probar con datos reales generados en la
plataforma y ver si podemos de alguna manera hacer el benchmarking de forma explicita con
los usuarios.

SFRater con datos reales

Hemos conseguido probar nuestro algoritmo con datos reales, para ello hemos evaluado el
periodo alpha y beta desde el 21 de junio de 2016 hasta el 21 de agosto de 2016.

En este periodo hay un total de 60 users y otros 600 spaces. Por lo tanto nuestra matriz de
parejas space-user es de 36.000 espacios. De los cuales solo tenemos datos para rellenar
1.000.

Nuestros datos son proveidos por Orangeloops, para rellenar la tabla user_metrics. Debido a la
temprana fase de desarrollo y uso de la misma, al hacer el primer run del script que extrae los
datos para rellenar la tabla user_metrics, el total_session_time no ha sido calculado, porque
actualmente, a parte de ser un valor dificil de calcular, se estan sobreponiendo sesiones asi que
rara vez se acaba una sesion, tan solo con el logout explicito.

Por ello hemos tenido que ajustar el cédigo para que las variables de entrada fueran menos,
por suerte ya escribimos el cddigo de forma que tan solo comentando un par de lineas fue
suficiente para acogernos a los nuevos datos.

De todas maneras el valor lo puse a 0 en la tabla user_metrics para no cambiar las tablas
postgresqgl. Aunque no lo utilizemos a la hora de generar los ratings.
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Con estos datos hemos generado ratings implicitos. Nuestra tabla de ratings implicitos tiene
ahora 36000 datos, 35000 de los cuales son 0. (lo que significa una gran escasez de datos).
Ningun rating llegé a mas de 3 y la mayoria 80% estan por debajo del 1. Esto significa que
deberemos ajustar los coeficientes para que los ratings sean mas dispersos.

3lAWIZdGRUWZEKK-Lm-I  DK2w_JS{LIMLThECIOERIK 1.39573
3lAwIZdGRUWZEkgK-Lm-IQ JHASyk7Szy-H7hsLIQEMG 1.39291
JKkuCULOSYSZDCVeuiyWa  JkkuCULOSySZDOVeuyWAaD-veah TwmrEB2VegVnNw 1.30165
MZ1Y giASTOBAIREMSYw  JkkuCULOSYSZDCVeuyWAMZ1Y giASFOBAIjROKISYw 1.37778
pAYgo MSIWNBIXMNGOIGQ  DfaxYXafpEHIw-6 ViAVUS 1.37749
gTecXigSRECEFKLSKEDIHA  wZsAppaY Q3KCRIEdyWMwTA 1.36506
3xDxBxCoR70ivR3Bocedf}  amSTJI001SMgaBu7iDaMikKeg 1.36287
gTeeXigSROCBFKBSKEDIHA  dHoEAnfUQnyYbGCax Trixg 1.35802
TVCAXTOqGHaZHLLNZA CKDPCgld Hars-mEIAUG76 1.35356
3lAwDZdGRUWZEkaK-Lm-I} BkNwidpXKpB3pBdFiFalwad 1.35244
IfNLh- KOS TmOyH7hDEnDwWE GyyyuCAxLpglfsldzhKLt 1.35036
JKKUCULOSYSZDCVeuiyWA e40d71d0-3770-11e6 bobs 030786604608 1.34686
3xDxBxCoR70IVRIBocedi)  AxDxBxCoR7OVR3BacediQYIhalBiQMOy TzNAvmag 133745
23NNV BISYGE3SUOPW-IIQ  DFIBWTIIRM-HIScEMuPYog 133524

pO-vJeahTwmrEBVegVnNw JkkuCULOSySZDCtVeuiyWhaoO-vleah TwmrEB2VegVnhw 1.33237
JkkuCULoSySZ DCtveuiyWa  JkkuCULOSySZDCVeuiyWAXedUeTiuQyKW OrneHBMNZ 133221

pAYge-ASLWNBEXMXgOIQ ZTKAjGRzsSwmxQ70WMZ0ILg 1.32836
gTecXigSRECEFKhSKESIHA v PIEZXCGheBjIZX1z2ngA 1.31B58
3AvDZdGRUW Z6kgk-Lm-IQ  Claxjljii TBuW Q4daNeqzig 1.31456
LigHRgWzReei[T7CisgHeg BDRnjFpFS60e]10792Rx] 1.31111
23NDNwBI SYGE3suBpW-IIG fdrjvJKERTKIVW L p07=0Bg 1.30774

RaXkalbyScCVpw2lsblGhw  JkkuCULOSySZDOtVeuiyWARaXkS by ScCVpw?1 sSlGlw - 1.30854
y-24chYuSeSXqASAPfkweg  joUirRx1PRp-VIJuedcOf 1.30483
y-24chYuSeSXgASAPfkweg TOanDolTMggGBimSQaHwg 1.304B3
SlAvaZ dGRUW ZEkgK-Lm-1Q 3 AwdZdGRUWZ6kq K- m1QSnpz&NaFT321 LoGIICSRXG 1.304582
AESVIXPTH2FcHE7Ewm Qlg 4ErsVbxPTH2FeHE7TEwWmQIgJkkuCULOSYSZ DCiVeuiyWA 1.3037

JkkuCULoSySZ DCtveniyWa  BXLIGtRShHKKSTEBHELOEY 1.3016

gTeeXigSROCEFKBSKESIHA  EIYClyUSTdKWBBPEST 207w 1.20519
JkkuCULoSySZ DCtveuiyWa  JdwCULOSYySZDOVeuiyWA 1.28683
TofsqieTRtEHafACye Giw  JkkuCULOSYSZDCVeuiyWATESqi0TRIGHaPV Oy Biw  1.28444

y-24chYuSeSXgASAPikweg  XCFVkmAaoRe DHmMBNhmQ2Qg 1.249067
y-24chYuSeSXqASAPTkweg DIPKIATLIQIGLISINSKME 1.27484
BMomZ G UK)ROKn3SF-JdtKGDzsGT-d| BodOmgFCQ4I0 1.26569
JkkuCULDSySZDCiVeuiyWA BDRnjFpFSE0e1Q792Rx 1.26501
mJAJptfemxxFAAMbNgw  SUP-mJSIpR T GamotFAAJmbNqw 1.26382

SlAwDZ dGRUW ZEkgK-Lm-1Q BGHSIERJ80nYOv4A 1.26003
aldmmkBATLK] uoVitymw JkkuCULOSySZDCiVeuiyWhaldmmkBATLK] vaVit-ymw 1.25568
JkkuCULoSySZ DCtveuiyWA  BGjvHuPFxE3KBH1otla7s2 1.25635
JkkuCUl DSySZDCtvVeuiyWA n3Qs7nBRF7Z25-BXuuXC 1.25222
23N2XvDISY6E3sUDpW-IIR  Z1IDZUGRC2AIWDQskREHVG 1.24B46
3lAvaZ dGRUWZEkqK-Lm-IQ w3ZJSWWUSCCbhUD HBrBgw 1.24738
gTecXigSROCBFKBSKESIHA TEKERTKhQTWHYGYIraGhG 1.24671
gTecXigSROCEFKbSKESIHA S5E1-tMecTeinhHt sEK7IA 1.24664
3xDxBxCoR70VRIBocedi}  BXKGOBLOBG]YrOvemEpgx 1.24533
HNLh-KOSTmOyHThDEnCw BPAY3EMOVLdZSVUVMMTEp 1.24331

al4mmkBATLK] uoVitymw BK76WCVC1EnaoPrCl_B20P 1.23153
3lAvDZdGRUW Z6kgl-Lm-IQ &84 7d220-3d5¢-11e6-9a70-ddeeanZaddas 1.23086
FNLh-KOSTmOyH7hDEnCw BPYhNgtYdPAKOMxTmUh\Vde 1.20075
Snpz6NaF T321 L piGIICERXG aKdwgSBELwafUamQAsUGA 1.21562
3lAwDZdGRUWZEkaK-Lm-1 G0 WHIWaTAWWWYZ 08ebeS( 1.21342
gTecXigSReCEFKbSKESIHA DL-7ANDpAQICUE3bNSIh 1.2016
HFNLh-KOSTmOyH7hDEnOw CXucvrBINARSSSTX] sgbas 1.19532
JkkuCULoSySZ DCtVeuiyWh  453bb3c0-376e-11e6-be6b-d302B6 Ged 6BE 1.19B82

También tenemos que tener en cuenta que estos son datos generados a partir del dogfooding
de la herramienta en el equipo de desarrollo y un poco tiempo de datos en estado beta, lo cual
significa que durante este periodo los users han estado todo el tiempo familiarizando-se con la
herramienta y seguramente utilizando paralelamente otra aplicacion que utilizaran
anteriormente para la colaboracion.

Una vez tenemos los ratings implicitos vamos a utilizar los dos algoritmos que hemos evaluado
para obtener ratings sugeridos.

41



Matrix Factorization

Con el algoritmo de Matrix Factorization tenemos buenos resultados, muchos muy pequefios,
pero llegan hasta predecir ratings con valor 3.

Lo cual parece tener sentido, pues hemos comentado que en ratings implicitos llegdbamos casi

hasta el valor 3.

ZeJsMBVISKynqwWiitHVL 60 23N2%v5|SYE83suspW-IIQ3om-IYoTr2L TiemQIdRtw 137556
ZedsMBVISKyqquwiWkd HVL 6) 23NZXv5ISY8R3suDpW-I3xNxBxCcR70vR3Boces)  1.21554
ZeJsMBVISKygqewWied HVL60) 23N2%vE|SYEE3suspW-IIQ72vVedX TQqGrAoZHLLn2A 125405
ZedsMBEVISKyqawWhkd HVL61) 23N2X%vel5Y6R3suepW-JIQg Teckg SRECBFKbSKESIHA  1.32706
ZeJsMBVISKynqwWiitHVL60) 23N2%v5|S5YE83suspW-JIQIFNLh- KOS TmOyH 7hDSnOwWQ 08501

ZelsMBEVISKyqawWikd HVL61) 23N2X%vBl5Y8R3suspW-JIQIpeG2XnZ SBeQomGksTerBg  1.77342
ZeJsMBVISKynqwWiitHVL 60 23N2%v5|5YE83suspW-IIQIMu CULOSYSZDCVeuiyWA 161527
ZedsMBVISKynqwWiel HVL 60 23N2XvEISYEB3subpW-JIQMbh 5 BiRlaa sM-hMh2Ow  1.28087
ZeJsMBVISKyqqewWid HVL 60) 23N2%vEI5Y683suspW-IIQNIIUNNMIRPOEKNSOvs-u3g 1.56542
ZedsMBVISKyqqwWid HVLE) 23N2XvBl SYER3sunpW-JIQo0-vieahTwmrEB2VegVnNw  1.49078
ZeJsMEVISKyqqewWid HVL60) 23N2%v5|5YE83suBpW-IIQPMoKasBPSAWWeWK CjavAA 2.08386
ZedsMBEVISKyqawWhkd HVL61) 23N2X%vel5Y8R3suspW-JIQSnpzeNaF T321 LoGIlCsRX  1.64072
ZeJsMBVISKynqwWiitHVL 60 23N2%v5|S5YE83suspW-JIQuW 3131 X2 QI KilyF-XT1z0 0.627454
ZedsMBVISKyqaqwiWhdHVL 60 23N2Xv5| SYSR3suspW-IQvHuuZybCSpqoc1jM7 030w 0.532072
ZeJsMBVISKyqquwWid HVL60) 23N2%vE|5Y683suspW-JIQy-24chYuSeSXgASAPIkweg  D.545857

ZesMBVISKynawWicl V60 20054430 37a0-11 e6-as31- 7idddbl 72020 1.74372
ZedsMBVISKygaqeWhkd HVLE(Q) 2E TxrlDY SOWUD 7n7mNAIeA 1.50541
ZedsMBVISKynawWied HVLGQ) ZilmkS6aSriqkrG PuglplQ 1.065554
ZelsMBEVISKyqaqwWiked HVL 80) 2xisuWrnPWabl)Gyar§07 TA 1.313
ZelsMBViSKyqagwWihed HVL G0 3a8844a0-3771-11 e6- bo6o-d 3078664 GBE 1.08B14
ZedsMBVISKyqqwWied HVL 60 3edfb7b0-3772-11 e6-bo65-d 3028664 698 12578
ZesMBVISKyqawWhed HVLSQ) 3hsH_j1pTMmsLcSpX0i-EA 0.55TBIE
ZelsMBVISKyqagwwihed HVLGQ) 3] Awd 7 d G RuW Zekg K-Lm-HQ 0.B2 TG 65

ZeJsMBVISKygaqwWie HVLEQ 3 AwdZdG RuW Zekg K-Lm-Q31J52 DjDRqCasnaEmepNZg 1.61679
ZeJsMBVISKygqwWie HVL 60 3 AwdZ dGRUW ZBkgK-L m-Q3xDxBxCcR70fvR3IBecesi) 1.39807
ZeJsMBVISKygqwWhA HVL 60 3 AwdZ dG RuW Z6kn K-LmQ 72V X TRqGrMoZzHLLn2A 1.81007
ZeJsMBVISKynqwWhAHVLEQ 3 AwdZ dG RuW Z6kg K-Lm-Qn TecXig SRECEFKESKESIHA 0.5918614
ZeJsMBVISKyqqwWhAHVL 60 3 AwdZ dGRuW Z6kn K-Lm QG VADGMFHQBCRKMLSGCP L. 78246
ZeJsMBVISKynqwWhA HVLEQ 3 AwdZ dG RuW Z 6k K-Lm-QIfNLh- KOS TmOyH 7hDSnOwQ0.665373
ZeJsMBVISKynqwWha HVL6Q 3l AwdZ dG RuW Z 6k K-LmQiSG XwhQqQAqlvuXREquGyg 0.925513
ZeJsMBVISKygqwWhA HVL 60 3 AwdZ dG RuW Z 6k K-LmJQukaCUL 0SySZ DCVeuiyWA 1.2955
ZeJsMBVISKynqwWid HVLEQ 3 AwdZ dG RuW Z 6k K-LmQmIBJptiDQSmaxFAAJm bNqw 1.4418

Factorization Machine
Una vez hemos utilizado el algoritmo de Factorization Machine para predecir los ratings para

los cuales tenemos valor 0.

Podemos ver que la mayoria de los valores predichos son muy cercanos a 0.
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pdYoo4SLWNBIXMXg0IQ  julT WizSMa27-3ABSYDCg 0.0377965
pdY o4 SIWNIBEKMX g 0IG A AwDZdG RuW Z6kg K-Lm-HQ 0.307131
pAYooASIWNBIXMXg0IQ  JkkuCULOSySZDCtVeuiyWAMbBh 5-BiRlaa sM-hMh2Cw 0.172022
pAYQoASUWNBIXMXGOIG  Bwgxd XHBpFLIUrSDiFC7DN 0.0575673
pdY o4 SLWNBIXMXg0IQ  jgUjrRx1 PRp-ViduedeOf 0.0770356
pAYQoASIWNBIXMXGDIQ  23NZXwBISYE83suBpW-JIQvHuuZybCSpqocjM7 030w D.0DOS77
pAYooASIWNIBEXMX g 0IG  LKK3eZ6s58y AVIOOVNWY GG 0.0935231
pAYoo A SLWNIBIXMXg0IQ  BeCrWFkkiKZK3 iXMxFGah 0.0643743
pdY o4 SLWNIBEXMXg 0I3  XExQMbQOT TakKKMGaARI2jg 0.0766612
pdYooA SLWNIBIXMX g 0IQ  CoMeejpvd FVKYYYNRVKEID 0.0a2687
pAYoo-SIWNBIXMXg0IQ  GVBEDGMFHQBCRKMLSoCPgLadkiau CUL0SySZ DCiVeuiy 0.0743011
pAYoo-HASLWNIBIXMXg0IQ  CndAWATnIKVKSIRZB2WhHT 0.0506512
pdY oo 4 SLWNBEXMX g 0IG  JdaCULOSySEZDCtVeulyWAMmIBIR QS mxxFAAmbNgw 0.153802
pAYoo-ASIWNBIXMXgODJIR  oO-wleahTwmrEB2Vegy'nNwoD-vleahTwmrEB2VegWnhw 0.036 7464
pAYooHASIWNBIXMXg0IQ  BEal enfKQDusSqlAVumQ 0.192614
pAY oo 4 SLWNIBIXMXg0IQ  23NZXvSISYER3suDpW-JIQy-24chYuSeSXgASAPTkweg  0.211564
pdY oA SLWNBEXMXg0IQ GPgl  WNSBOptzrbEOYkig 0.0953184
pAYooASLWNBIXMXg0IG  712d9f90-37e1 -11e6-Bded d 75c0160ataa 0.0971761
pAY oo A SLWNIBIXMXqOIQ  1AFHvmROQgeqkysYFDemig 0.0254 683
pdY o4 SLWNIBEXMXg0IG  JkkuCULOSySZDCtVeuiyWhA 0.134255
pAYooASIWNIBEMX g 0IQ  WoavdhndTju72n6l Pe1TNG 0.107462
pAYOeASLWNBIXMXgDIQ  rke6i0etSo2RIDAFWCEDxXg 0.08B3715
pAYoo-4SLWNBIXMXg0JQ  XCFVkmAaRe DHmMBNhmQ2Qg 0.206146
pdY o4 SLWNIBEXMXg0IQ  ENYCiyUSTdKWbhBPEST20 7w 0.137135
pAYooASIWNIBEXMX g 0IQ  vik2-ZxlI3YmataBBe2ET 0.201687
pAYoo-A SLWNIBIXMXg0IQ  BuYtYiGkilknSL36xC_can 0.192008
pdY oo 4 SLWNIBEXMXg0IG  gTeeXtgSROCBFKESMES HARD-vJeahTwmrEB2VegVnNw 0.0874584
pAYooASIWNBIXMXg0IQ  CS-WwavINCoKvfW 1IKmO7Fx 0.0735665
pAYooASIWNBIXMXg0IG  6d6TZ9xdPypHTeNKXdgar 0.0831353
pdY oo SLWNIBIXMXgOIQ 72V CotZXTQrGrdeZ HLLn2A7DOvETLY TdOKRRYYsFEM 0.0901884
pdY o4 SIWNIBIXMX0IQ GoBxil TdQo-58- doPWdQIkkuCUL 0SySZ DCiVeuiyWA 0.116575
pAYooASLWNIBIXMXgOIQ  DwitBICmxAVas Yia3yPEY 0.0977249
pAYoo- A SLWNIBIXMXg0IQ  AwXIHIYXREeKiQF64NSAzQIKMaCUL 05ySZ DCiVeuiyWA 0.11B546
pdY o4 SLWNIBIXMXg0IQ  1z2XXd4XE-ufClzoaKa3aw 0.0375063
pdY oA SLWNBIXMXg0IQ  bBd3 a20-37b2-11e6-Bf24-55d3d62535e 0.0320536
pAYooASIWNBIXMXg0IG  JkkuCULOSySZDCtVeuiyWALIgHRqWzReeilT7CisgHeg  0.107367
pAYoo- A SLWNBIXMXg0IQ  SUP-CQeTumVERQSCIG2Yvzl10g 0.0101481
pdY o4 SLWNIBEXMXg0IG o4 Td220-3d5¢-11e6-0aT9-ddeeaaZakias 0.115506
pAYooHASIWNIBIXMXg0IQ  od?4 7dc0-376f-11e6-bo65-d307B6624688 0166805
pAYoo-ASLWNBIXMXg0IQ  hoNOk72XQousRZvXTFgidA 0.110436
pAY oo 4 SLWNIBEXMXg0IQ  TeKSpTKhQTWHyEY IraQhy 0151631
pAY oA SIWNBIXMXg0IG  sHvwSPWITRmbCofG3gFay 0.0455121
pAYooASLWNBIXMXg0IG  JkkuCULOSySZDCtVeuiyWAISGXwhQnQAgliwvuXRagvGy 0.145626
pAYoel4SUWNBIXMXDIG  Cbhdzb210-3772-11e6-bo6s-d30286604 508 0156708
pdYgoSIWNBIXMXgOIQ (SoaBGaiScmEBOBSIBGOMA 0.0652711
pAYooASIWNIBIXMXg0IQ  CowezejrDRESEViaCTIyChy 0.104656
pAYooASIWNBIXMXg0IG  DETXIbGHINB NymsxpSWAY 0.0845044
pdYoo4SLWNBIXMXg0IQ Mbh 5-BiRlaa sM-hMh2Cw 0.08042

El valor maximo de rating predicho es 0.5.

Ya en el anterior apartado habiamos notado que los valores predichos eran notablemente
inferiores a los dados como entrada al algoritmo.

Pero hemos visto que aunque los valores sean pequefios con estos datos este algoritmo es mas
eficiente que el de MatrixFactorization. Ahora podemos probar distintos mddulos, hasta ahora
tan solo utilizamos el médulo MCMC. Pero la libreria que utilizamos tiene posibilidades de
utilizar otros médulos.

A continuacion probaremos con otros médulos con los mismos datos.

Con el mdédulo ALS los valores que tenemos también son menores a 0.5.
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ZeJsMBVISKyqawiWikd HVLEQ JkkuCULOSySZ DCVeuyWAM IR Qo mxxFAA|mbBNgw 0.21 7004
ZesMBVISKygawWid HVL 60 JkkuCULOSySZDCIVeuiyWAMZ1Y giASfOBAIROKISYw 020790
ZeJsMBVISKyqawWhkd HVL 60 JkkuC UL OSySZDCVeuiyWANIILUNNmAR PO GKMNIOYs-u3g 0.1 96581
ZeJsMBVISKyqawWkd HVL 60 JkkuCULOSySZ DCVeuiyWANUACIXRsiB1 EUcpBn 70 0.175785
ZelsMBVISKyqawWihd HVLE(Q) JdwC UL oSy SZDCVeuiyWAaD-vJeah TwmrEB2VegvVnw 0.243568
ZeJsMBVISKyqawWikd HVL 60 JkkuCULOSySZ DCMVeuiyWAaTBUY 4hi Txm Shl SeMOeSGw0. 188703
ZeJsMBVIS KyqawWikd HVL 60 JkkuCULOSySZDCiVeuiyWApAY gal4SIWNBIXMXg0aG 0.170641
ZeJsMBVIS KyqawWikd HVLEQ JidawCULOSySZ DCiVeuiyWA PMekKasBRSAWW eWK Cjav4/0.182558
ZeJsMBVISKygawWikd HVL 60 JkkuCULOSySZDCVeuiyWARNHTrAws_OCMwHuSeMNpt0.187705
ZeJsMBVIS KyqawiWkd HVLEQ JkkuCULOSYSZDCtVeuiyWARSpDSHyfSxiZglQs snQl1Q 0.120781
ZeJsMBVIS KyqawWhd HVL 60 JidawCULOSySZ DCiVeuiyWAQvBabNGWOwmkH TKdvEWiHO. 1604
ZeJsMBYVISKyqaqwWid HVL 60 JkkuCULOSySZDCVeuiyWA RS XS by ScCVpw?1 sSlGlw - 0.204564
ZeJsMBVISKyqawWihd HVL 60 JkkuCULOSySZDCVeuiyWATEL Z-| mIQv-VixFvpMOkAg 017564
ZeJsMBVIS KyqawWikd HVL6Q) JkkuCULOSySZDCVeuyWASHpz6MaF T321L pGIICSRYG 0.173616
ZeJsMBYVISKyqaqwWikd HVL 60 JkkuCULOSySZDCVeuiyWATESq0TRiIBHaPW Oy Biw  0.145512
ZeJsMBWS KygawWhd HVLEQ JkkuCULOSySZ DCtVeuiyWATNzsG OmjQz-HGCZI XiNw7wD.155228
ZeJsMBVIS KyqawiWikd HVL 60 JkkuCULOSySZDCVeuyWAIRCqaW 1d RwSW QBzue jifg 0.174652
ZeJsMBVISKyqaqwWikd HVL 60 JkkuCULOSySZDCiVeuiyWAL QoA-QIRDW3ANgSdSsame0.187257
ZeJsMBYVIS KyqawWhd HVL 60 JkdkuCULOSySZDCiVeuiyW AW 31301 KHyF-XT12Q 0.186746
ZeJsMBVIS KygawWihd HVLEQ) JidwCLUIL OSySZDCVeuiyWAv HuuZybCSpqicljM7? 030w 0.174652
ZeJsMBYVISKyqaqwWid HVL 60 JkkuCULOSySZ DCVeuiyWAXodU e TiuQykKW OrmeHbMNZ 20.185507
ZeJsMBYVIS KyqawWikd HVL 60 JkkuCULOSySZDCVeuiyWhAy NUBYISQ4yF1alldED-5y 0.18B562
ZeJsMBVISKyqawWikd HVL6Q JkkuCULOSySZDCVeuiyWAy-24chYuSeSXqASAPTkweg  0.120481

ZeJsMBVISKyqawWiit HVL 60 jQi37ERGSRMMImRYAvIiw 0147141
ZeJsMBVISKyqaqwWied HVLEE) juiT_W1z5Ma27-2ABsYDCg 0.137821
ZeJsMBVISKyqawWiid HVL 60 jvI TgiB2QHaDSTpEZYN-sg 0.165007
ZeJsMBVISKygqawWit HVL () k20thd ukKQKay T-wvHsEokw 0.177148
ZeJsMBVISKyqaqwWiit HVL 60 k2LvweMQRYai E1chSsi5BQ 0.167207
ZeJsMBVISKyqawWie HVL () kBpTemBxTOQD_4PDvhraDg 0.0852157
ZeJsMBVISKyqawWiet HVLEQ KEhS TgHBRS-AyKlzH blrMw 0.1158
ZeJsMBVISKygaqwWid HVL 60) KkBwRBjvRQGNSgADY 2-qw 0.166563
ZeJsMBVISKyqaqwWiid HVL 60 KpFTx7z-QkOSFSAItMLGiw 0.16647

En cambio, con el médulo SGD los valores predichos tienen mayor dispersidad, y llegan a
puntuar parejas user-spaces con valores de 4...
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YZG k7s HZH432LvNPIzkwwPrikE1a0 Rjghkd 2.19769
Tyapd Iq

YZGMAQKT S 7ygpOHZHA32UvnUSEFD QwTAuul jwW-K3ZBA 141765
YZGMAQKTS 7ygpOHZHA32UvnZ AGKid BaKZ 1 ngXv-ovl 2.20768
YZGMAQKTS 7ygpOHZHA32UvO5zASMLBoDUMHYFY My 157548
YZGMAQKT S 7ygpOHZHA32Uvabi7akjasigklSWaif-p2A 210221
YZGMAQKTS 7ygpOHZHASZUNDCHoASRIUVQG FSMxBPag 1.66568
YZGMAQKT S ygpOHZHA32UvalydgBSSQH-VHWEe sOFSFw 1.14B26
YZGMAQKT S TygpOHZHA32Uve0-v Jeah TwimEB 2VegV nwoO-vJeahTwm rEB2VegVnNw 0.76308
YZGMAQKTSTygpOHZHA32UvDQemiyCdCIapB oPALilx 2.02079
YZGMAQKTS 7ygpOHZHASZUvax QNplyVSESulVUAN mTLA 1.89614
YZGMAQKTS 7ygpOHZHA32UvpdY go l4SL WNjBOXMY 010 219538
YZGMAQKTS7ygpOHZHAS2Uvpd Yool ASLWN BOMMXqDIQuW X QIKLIYF-XTIZQ  0.5895475
YZGMAQKTS 7ygpOHZHAS2UvpEL 0i4VRCU4ghkljuCys7 2.23775
YZGMAQKT S 7ygpOHZHA32UvPMoKasBP SAWWeWK Cjavd Awr 1.38214
YZGMAQKTS 7ygpOHZHAS2UvpNHTqrAwS_ODM-wHuSoNpg 1.16254
YZGMAQKT S 7ygpOHZHAS2UVP XwS TeroxAyLWETXiidhi M 1.10716
YZGMAQKTS TygpOHZHA32Uvgawd_gazgm-EBZxAHMBgrQ 2.34077
YZGMAQKT S TygpOHZHA32UvQ50aBG aiSem5BOBSISGEMA 0.BG05D6
YZGMAQKTSTygpOHZHA32UNQ 7evBOvASMuD_yZ B5Z6Eg 1.54254
YZGMAQKTS 7yapOHZHA 32U QBqCgCRSS 0 GwSIghSekBY 1.68041
YZGMAQKTS 7ygpOHZHA32Uvgl sGhKuaSwWmAEUBOAlg 1.35526
YZGMAQKTS 7ygpOHZHA32Uvgs TKMCCRLuaEbpol Nbs3A 1.48002
YZGMAQKTS 7ygpOHZHAS2UvQvEabNGVQy mkH7KdvaWiHw 1.69138
YZGMAQKTS 7ygpOHZHA32UvQvaabNGYQy mkH7KdvEWI HWIRCqaW 1d RwSW QSzue jf1.40B36
YZGMAQKTS 7ygqpOHZHA2UNQWvEhN_ 2QMWIFKHXzUp2HA 0.BAO765

Entonces con SGD tenemos valores que parecen mas cercanos a valores que nos esperariamos
de la salida del recomendador.

También hay un médulo de Ranking en la libreria fastFM. Al utilizar este médulo los resultados
también son coherentes aunque muchos son menores a 1 y hay muchos resultados negativos,
hasta el orden de -4.

No tengo claro que significado tiene las recomendaciones negativas, pero viendo las positivas
parecen tener sentido.

Este mdédulo es un médulo especial para obtener ratings. Segun la pagina de github de fastFM,
podemos ver que recomiendan mddulos segln sea tu interés.

Task Solver Loss

Regression Als, mcmc, sgd Square Loss

Classification Als, mcmc, sgd Probit(Map), Probit, Sigmond
Ranking Sgd bpr

BPR es también como se conoce el médulo de Ranking.
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pdY g ASIWNBIXMXgOJIQ 1X7HCIXET3e6iRRSCVK3hA 0.79B026
pdY oo ASIWNBIXMXq0J B43heFEZ TNKmMLBEIRBBIK-g 150115
pdYooASIWNBIXMXgOJIR  23N2XwolSY6R3suspW-JIQuW 31 X QIKIyFf- XTIz 24545

pd Yoo ASIWNBIXMXqOJIQ am9TJ001SMg8Bu 7 CaMKeg 2.B9058
pdY oo A SLWNIBIXMXqOUG 94l 2WeFplpspGmOTvusSoC 2.50525
pY e lASIWNBIXMXq0IQ  evlPSrbzl TuGexjMute\WpmQ 1.81451
pY e lASIWNBIXMXg QI  jOQj37TERGSRmMIimRYA2vliw 1.03aBon
pdY oo ASIWNBIXMXq0I1} BFbEgBMmSECShsWlunuhi 3.04463
pdY oo ASIWNBIXMXqOJIQ 9Yf2urWEBTeK TzgWPs5SfNg 240123
pdY oo ASIWNBIXMXqOJIQ gTaYDCMpPi7UPhsvgieZg 154222
pY o lASIWNBIXMXq I  SUP-Y33W2ka3RKqDevGgFBZ4Ang 235455
pd Yoo ASIWNBIXMXqDJIQ OQemiyCdClapB oP4ilx 272742
pdYoeASIWNBIXMXg O 3l AwdZdG RuW Z6kg K-Lm-H{Q33J57 DjBRqCoSnaEmcpNZg 2.33419
pY e ASIWNBIXMXg I  72/Cd2X TG rdeZ HLLn2AgTeeXigSRECBFKBSKES HA 316622
pY e lASIWNBIXMXq0IQ YZGMAgk?S TygpOHZHAZI U 281163
pdY oo ASIWNBIXMXq0JIQ 453bbSc0-376e-11e6-bof5-d302B6Ged GBE 269044
pAYQe-ASIWNBIXMXqOJIQ  23NZXvDISY683suspW-JIQIpeG2XnZ S8egmGksTerBy  2.08032
pYgeASIWNBIXMXg0IQ  SUP-TNzsGOmMjQz-HGCZ IXrwiw 148875
pAYgo-MSIWNBIXMYGOIQ  AxDxAxCocR7OvR3BacedlQSnpzENaFT321L oGIICERYE 2.74081
pAYQelASIWNBIXMXqDIQ Ct7x-apFxHHBDET Tz3pFP 2.65134
pd Yoo ASIWNBIXMXqDIQ 3 AwDZdG RuW Z 6l K-Lm-QuW 31 31 Xz Gl Kty FF-X Tz 14145

pdY oo ASIWNBIXMXqOJIQ {GapWs aQow Todxh2Z7pw 151B74
pAYQoASIWN]BLXMXGDIYQ  23N2Xv5ISYE83suspW-IIQSnpz6NaF TaZ1 LoGIICERXG  2.25348
pdY oo ASIWNBIXMXqOIQ SUP-72VCdtZXTQnGrdoZ HLLn2A 3.13e84
pdY oo ASIWNBIXMXqOJIQ Q7eveOwvedSMuD yZ BSZSEg 147645
pY e lASIWNBIXMXq0IQ  ClaxjljiTBuW Q4daNeqgzig 1.26543
pY el ASIWNBIXMXq0IQ HWCojmZeT2SAVCBulVFgQ 300743
pAYQoASIWN]BIXMXgDIQ TBsCZRBNQHK-nSMFEGDZew 2.26682
pdY oo ASIWNBIXMXq0JQ BGjvHUPFXE3KSH1ota7s2 250663

Tenemos que tener en cuenta que la regresion (el calculo que hemos hecho con todos los
maodulos) nos devuelve valores entre 0y 1. Por eso multiplicamos ese valor por 5 (en todos los
casos) para tenerlo en una escala mas facil de entender.

El problema es que no podemos estar seguros de la precisién del algoritmo, pues no tenemos
forma de hacer el benchmarking del mismo. Pero podemos ver que los resultados sean
coherentes, y parece que el Unico médulo que produce resultados coherentes es el de SGD y
Rank. Asi que trabajaremos con ese mddulo cuando queramos probar la eficacia del
recomendador contrastando con los users reales.

El benchmarking no podemos hacerlo porque no sabemos realmente el valor que un user le
daria a un space. Los valores que tenemos son valores que hemos calculado nosotros, y que
por tanto, no podemos tener la seguridad de que sean correctos.

Pero para ver que tal funcionan los métodos de recomendacién podemos guardarnos parte de
los datos que tenemos para ver que tal se le da al algoritmo predecir esos datos. Esta es una
practica comun que pusimos a prueba a la hora de evaluar los algoritmos con movielens.

Para ello hemos escrito un cédigo que calculara el error rmse dados nuestros datos de prueba
contrastandolos con un 20% de los datos que nos guardaremos. Para tener una mayor certeza
de que el cdlculo del rmse es correcto lo haremos 20 veces cambiando las muestras que
tendremos de training y de prueba. Para ello usamos la libreria de python Sklearn.
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Los resultados que hemos obtenido con los distintos médulos son:

Mddulo Time RMSE

Rank (bpr) 0.6402 0.7332
SGD 0.3819 0.6187
MCMC 1.4353 0.0267
ALS 0.9242 0.0137
MF 23.7059 0.5226

Por lo tanto podemos ver que el mddulo de Ranking és el que mejor resultados tiene. Como
nos dimos cuenta anteriormente, tan solo evaluando los resultados, los médulos que mejor
trabajan son el de MF el de SGD y el de Rank. El resto de mddulos dan resultados poco
coherentes y viendo el rmse nos damos cuenta de que es realmente malo el error. Hay que
tener en cuenta que dentro del tiempo esta contado desde que obtenemos los datos de la
tabla user_metrics hasta que conseguimos las recomendaciones. También podemos ver como
el método de MF es considerablemente mas lento que FM.

Por ahora este proceso de investigacion ha llevado a la implementacidn de un recomendador
con distintos algoritmos posibles y distintos resultados. Ahora tendremos que volver a
plantearnos que estamos buscando para revisar este proceso y construir algo que nos ayude en

el futuro de la herramienta de colaboracion.
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Conclusiones

Después de las pruebas realizadas y los resultados obtenidos hemos llegado a la conclusion de
que el algoritmo que mejor funciona es el de Factorization Machine y de que el médulo mas
propicio es el de Ranking.

Una vez probado con datos reales, deberiamos ajustar los coeficientes para ajustar el puntaje
lo mas posible a lo que el usuario valoraria. Pues no debemos olvidarnos que este célculo es un
calculo implicito y no podemos estar seguros de que el usuario los valoraria de la misma
manera.

Por ejemplo, muchos flow items leidos y pocos creados podria significar tanto que le interesa
mucho como que le interesa poco.

Puede ser que no le interese nada y solo entre en el space para que se le vaya el indicador que
dice que no ha leido los mensajes y por eso no crea flow items.

Pero también puede ser que le interese mucho, que lea siempre los flow items por interés pero
gue no cree ninguno porque no tiene permisos o porque siente demasiado respeto por la
conversacion que se estd manteniendo.

Nunca podremos saber cudl es el tipo de interaccion que esta manteniendo el usuario con los
datos que tenemos, pero lo que hacemos es un software que tenga un comportamiento
correcto en el 80% de los casos, y deberemos ajustar los coeficientes para que los puntajes se
acerquen el maximo posible a la valoracion real del user. Para conocerla podemos preguntarle

explicitamente para contrastar nuestros calculos implicitos.

Para este marco parece un poco raro el hecho de valorar un space. Por eso, capaz un algoritmo
de clasificacidn, con algunas reacciones que tan populares se han hecho ultimamente sea mas
adecuado. Facebook tiene distintas reacciones posibles. Si permitimos que cada usuario
reaccione a cada space y a cada elemento dentro del mismo tendriamos una entrada muy
valorada para el recomendador. Una entrada explicita muy interesante, que permitiria
(dependiendo del sistema de reacciones) recomendar elementos a los usuarios.

De esta manera podremos tener un recomendador que tenga directamente los datos en
“bruto” para que pueda sacar conclusiones para llegar a lo que nosotros le proporcionamos.
Actualmente, dada la temprana fase en la que esta este software, no podemos implementar
este sistema de reacciones o alguno parecido de valoraciones. Pero este trabajo ha ayudado a

ver con que vision enfocar esta meta que tendria el recomendador.

Como hemos visto a la hora de estudiar el estado del arte de los recomendadores, lo que

parece mas propicio para nuestro sistema es la idea de hacer un pre-procesamiento de los
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datos para ayudar al recomendador, pero permitirle acceder a la mayor cantidad de “datos
brutos” que pueda, para que el algoritmo tenga mayor capacidad de aprendizaje.

Para el benchmarking y el ajuste del algoritmo deberemos de alguna manera contrastar estos
datos implicitos con datos explicitos dados por los usuarios.

Esto es porque hasta ahora hemos generado nosotros un rating o una valoracidn, pero esta es
totalmente objetiva, basada en datos implicitos y aunque podamos ajustarla a nuestra
conveniencia con los coeficientes de impacto no seguira siendo mas que una generalizacién y
un intento de expresar esa valoracidn de usuario que no tenemos.

Por eso hemos evaluado distintos caminos para la recoleccién de datos explicitos.

1 - Rating

El rating es algo mundialmente conocido, en general se basa en una escala de estrellas de 0-5.
Siendo 0 el peor valor y 5 el maximo. Este sistema esta muy bien para una web de productos
como peliculas, hoteles, restaurantes... Pero para nuestro contexto, el cual esta en una
herramienta de colaboracion. Es dificil para el usuario, saber que esta valorando con esa

puntuacidén, y quien va a tener acceso a esa informacion.

En general es un poco extrafio tener que valorar un contexto de colaboracién. Quien puede
puntuar eso de forma consciente y objetiva?

El administrador? Todos los usuarios? Todas las valoraciones tienen el mismo peso?

Que estarian valorando?
La utilidad del space? El rendimiento del mismo? Lo que nos gusta colaborar en ese space?
Es dificil que alguien valore de forma objetiva un space. No queda claro bajo que consigna

deberia valorarlo.

2 - Reacciones

Por otro lado con el crecimiento de las reacciones (FaceBook, paso de tan solo Like a tener
otras acciones posibles por elemento).

Este tipo de “valoracién” es mas facil para el usuario pues estas dandole un sentimiento a un
elemento.

A la hora de elegir las reacciones posibles hay distintos elementos a tener en cuenta.

El primero es la cantidad de reacciones posibles. Si damos la posibilidad de elegir muchas
reacciones a los usuarios les sera dificil elegir y pocos coincidiran. Por ejemplo en slack
podemos reaccionar con cualquiera de los emoticonos posibles del chat.

Esto permite al usuario la libertad de eleccidn y participacién. Es un tipo de reacciones mas
orientadas a los demas usuarios y a su interpretacion. Pero como entrada de el algoritmo sera

mas pobre.
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En cambio si elegimos un conjunto pequefio de reacciones podemos intentar clasificar los
elementos respecto a estas reacciones, de esa forma poder predecir que clasificacion le daria
un user a un space. Y de ahi elegir nuestras recomendaciones.
Otra gran duda que nos asalta ahora es que reacciones elegir.
Facebook eligié estas:

* Me gusta

* Me encanta

* Me divierte

* Me alegra

* Me sorprende

* Me entristece

* Me enfada

Como nosotros no estamos en una red social, sino en un contexto de colaboracidn en el trabajo
las diferencias entre las 4 primeras reacciones, podriamos juntar-las en dos que podrian ser,
me gusta y me alegra. Porque me encanta y me divierte son mas dirigidas a una herramienta
de ocio.

Después seguramente podriamos poner una reaccidn que significara utilidad. Que es uno de
los objetivos que promueve la herramienta. Podria ser me sirve o me ayuda.

También me parece interesante la reaccion contraria a me sirve o me ayuda para dar la
posibilidad de demostrar cuando un contexto de colaboracién esta empezando, como es usual,
a dejar de funcionar como deberia. Lo cual es subjetivo pero es una buena categoria en la cual
clasificar elementos.

Las reacciones de me sorprende, me entristece y me enfada bien podrian ser categorias
interesantes.

Después deberiamos tener en cuenta como mostramos estas reacciones.

Si es correcto mostrar la reaccion que cada uno tiene a cada cosa. Para los elementos tiene
sentido, pero capaz, para los spaces podrian ser anénimas y mostrar tan solo las categorias

predominantes para dar una idea de la “valoracién” de los users.

Viendo entonces estos sistemas pareciera que el mas interesante para incorporar seria el de
reacciones, aunque deberiamos afinar cuantas y que reacciones son interesantes ofrecer.

Con esta vision, nuestro sistema podria basarse entonces un sistema de clasificacion a partir de
estas categorias, teniendo como entradas los datos limpios (tan solo una relativizacion de los
datos brutos respecto a los datos totales y maximos, tal como hemos dividido nuestro calculo

de rating en cuatro tipos de ratings).
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Después de analizar el sistema desarrollado y los resultados obtenidos parece interesante
anadir una columna de fecha a la tabla de ratings implicitos y a la tabla de ratings sugeridos.
Esto permitiria tener un control sobre la fluctuacién de los ratings implicitos y sugeridos para
ver como se ha desarrollado el recomendador y como a ido evolucionando el uso de los spaces
por los users. Esto permitiria también ayudar en el benchmarking del recomendador, pues
después de haber recomendado un space y que la relacion space-user empiece a funcionar.
Podremos ver que tan acertada estaba nuestra prediccidn con respecto a los datos generados

a partir del uso.

Después del lanzamiento de Kezmo beta, dado el contacto que hay con el equipo de
desarrollo del mismo, parece ser que uno de los problemas sin solucién que tienen
ahora mismo es el de el ordenamiento o priorizacion de contenido para el usuario.

Dentro de un contexto con mucho contenido, hay que priorizar para el usuario los
elementos que deben ser mas interesantes para el. Y uno de las primeras fases de
este problema es el de el ordenamiento de spaces para el usuario.

Hasta ahora habiamos visto como objetivo el poder recomendar spaces para los

users, pero dada la problematica actual, y el software desarrollado, podemos
reutilizarlo o re-dirigirlo para que el rating implicito calculado para cada pareja space-
user con interaccion nos sirva para decidir el orden en el que se muestran los spaces a
los users.

Este orden tampoco podria ir cambiando mucho, porque produciria confusiones a los
usuarios. Pero con nuestro algoritmo solo cambiarian diariamente, y seguramente no
mucho. Lo que parece razonable.

Otro punto de este problema seria el de ordenar o priorizar contenido dentro del
space, pero ese ya seria un problema mas complicado y si necesitariamos entrada
granulada a menor nivel.

Un sistema de reacciones también podria ayudar en este sentido, por lo que parece
algo interesante a tener en cuenta para el futuro de la aplicacion.

Como este es un sistema que aun esta en fase beta, podemos innovar y probar
conceptos que en otro tipo de sistemas seria mas arriesgado probar.

Con el algoritmo desarrollado podemos implementar un demon que cargue la tabla
user_metrics y después corra SFRater para generar los ratings implicitos. Y consultar
el rating implicito a la hora de mostrarlos a los usuarios para asi tener un orden
personalizado que no sea por reciente o por orden alfabético.

Tan solo estaria bien modificar-lo brevemente para que afiada el dia como habiamos
comentado anteriormente.
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También estaria bien que el demon, una vez ejecutada la primera vez, tan solo
recorriera los datos del ultimo dia. Pues no es necesario recalcular todos los datos
cada vez.

Para ajustar el rating tendremos que ajustar los coeficientes de accién de cada uno de
los parametros al rating final.

Esto generaria una consulta mas a la hora de devolver los spaces, quizas un join para
que cada plataforma los muestre segun le parezca relevante.

Con esta aplicacion del software desarrollado podemos ver que la investigacion tiene
sentido, y que en una aplicacién en que la informacién es un concepto tan importante,
el data mining, el procesar los datos para extraer conclusiones es muy interesante.

En un contexto de colaboracién dentro del trabajo en una empresa grande (+ de 1000
empleados) esta herramienta permite colaborar en contextos cerrados y compartir toda
clase de contenido en ese contexto. Respecto a las sugerencias de space-user,
durante el desarrollo de la investigacion no han aparecido mas casos en los que
podamos utilizarlo que no sean los planteados en la introduccion. Después de
plantearlo mas parece mas interesante un recomendador de contenido que un
recomendador de contextos de colaboracién.

Porque aunque el hecho de encontrar afinidades ocultas entre spaces y users es una
buena informacién que puede ser util en una organizacién grande, que de alguna
manera la herramienta me recomiende contenido al que yo si tengo acceso pero no he
visto. Facebook de alguna manera hace eso con la bandeja de ultimas noticias. Podria
ser que los eventos del sistema generaran tarjetas que después pudiesen ser vistas en
un scroll infinito.

Podriamos tener un container o un lugar al que pudieses ir dentro de un space y ver
que paso en las ultimas horas en el mismo. Podriamos ver eventos cuando alguien
modificé algun container item, envio un mensaje relevante (un mensaje con muchas
reacciones) o algun otro contenido que parezca interesante mencionar. Analogamente
podriamos tener un lugar general en el que esté la informacion de todos los spaces a
los que tengo acceso.

En ese caso tendriamos muchisimos eventos y de alguna manera deberiamos
priorizarlos. Para ello podriamos utilizar el recomendador de contenido.

De todas formas pienso que para llegar a un recomendador de contenido es
importante empezar con recomendaciones de space, porque cabe suponer, que el
contenido de un space te interesara también en funcion de lo que te interese de un
space y viceversa. Si tuviésemos un sistema de reacciones podriamos seleccionar
bien las mismas y asi los users pueden dar feedback de forma sencilla a otros users
sobre como esta funcionando ese contexto de colaboracion. Asi como a mensajes y
otro tipo de contenido permitirian tener una valiosa entrada para recomendar
contenido.
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Una vez tuviésemos una lista de eventos priorizados en funcion del user en cuestién,
solo hay que intentar maximizar la precision de la misma y permitir acceder a ella de
forma sencilla.

En esta especie de ultimas noticias hay un potencial interesante para el mundo de la
colaboracion. Podrias ver un feed de lo que tus colaboradores hayan generado en tu
ausencia. Esto es muy interesante, pues actualmente con las herramientas de
colaboracion agiles es dificil saber que se decidid en tu ausencia, pues pueden haber
muchos mensajes después que sean irrelevantes. Asi que encontrar de casualidad el
que es relevante es una tarea dificil. En cambio si pudiésemos diferenciar la
importancia de un mensaje y otro, podriamos decidir que mensajes son interesantes
mostrar en el feed de eventos. Para ello debemos permitir acciones sobre los
mensajes para que puedan tener un vector de features que los describa. El hecho de
generar un sistema de reacciones, a parte de para poder clasificar los elementos
respecto a esas categorias, permite a los usuarios dar mas informacion sobre un
elemento de la aplicacion. Ya sea un space, un flow item o un container item.

Si las problematicas que estan surgiendo ahora son relacionadas con priorizar
spaces, el hecho de priorizar contenidos seria un nivel mucho mas avanzado y mucho
mas interesante. Si yo colaboro en varios spaces es muy dificil estar al dia de todos,
pero esta herramienta me permitiria hacer un seguimiento mas cercano de la actividad
en un space de manera mas sencilla.

Algo a tener en cuenta a la hora de recomendar contenido de un chat es como
funciona el mismo.

El chat es un elemento vivo, generado a partir de conversaciones, se van generando
conversaciones sobre algun tema y estas generan varios mensajes de ida y vuelta.

Si quisiésemos generar eventos describiendo actividad en el chat, seria mas
interesante hablar de conversaciones que de mensajes. Para ello deberiamos
segmentar el contenido del chat en conversaciones. Para ello una primera version
podria venir por la marca de tiempo. Si hay una ventana de tiempo mayor a x entre
dos mensajes considero que son de dos conversaciones distintas, aunque este
meétodo es sencillo rapidamente podemos ver que no sera muy exacto.

Pensando en este tipo de segmentacion y en intentar mejorar la herramienta para que
el contenido sea mas sencillo de encontrar. Parece muy interesante generar un tipo de
container que sea post, y que facilmente podamos pasar de flow item a post (a
posteriori de su creacion).

Para que ese flow item quede perdurado en el container de post y se pueda generar
una conversacion a su alrededor. Si esta funcién se utilizara bien podriamos entonces
tener la mayoria de conversaciones importantes en un lugar de facil acceso. Por ese
lado también parece interesante marcar flow items como importantes para que
generen un container item y puedan ser accedidos desde el contenido estructurado.

Como el objetivo de esta herramienta es el de facilitar la colaboracién agil mezclando
la con la colaboracion estructurada, tenemos que pensar mecanismos para facilitar al
user la tarea de convertir el contenido desestructurado en estructurado.
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