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Resumen

Actualmente, los sistemas de recomendacion juegan un papel fundamental en el comercio
electrénico. Estos sistemas proponen sugerencias de productos a los usuarios, basadas en diferentes
fuentes de informacion, con el objetivo de que los usuarios continden visitando el sitio y aumente la
probabilidad de que efectien compras.

Para conseguir estas recomendaciones se utilizan algoritmos para el calculo de predicciones. Estas
predicciones representan la posibilidad de que un cierto usuario vaya a acceder o valorar un determinado
item. Dado el gran volumen de usuarios e items en un sistema, hacen falta herramientas adecuadas que
permitan obtener las recomendaciones en un tiempo razonable, ademds de garantizar que el sistema de
recomendacion esté siempre disponible.

En este trabajo se estudian las distintas técnicas para proporcionar recomendaciones y se
programan dos algoritmos sobre el sistema Hadoop, empleando el mecanismo de MapReduce que
proporciona el subsistema Spark. Por una parte, la técnica de MapReduce permite ofrecer, con ciertas
limitaciones, una forma de ejecutar en paralelo ciertas tareas sobre el gran volumen de datos a procesar.
Por otro lado, al ejecutar las tareas de MapReduce sobre el sistema ofrecido por Hadoop se consigue el
requisito de tolerancia a fallos que es necesario en un sistema que debe mantenerse disponible en todo
momento.



Sistemas de Recomendacion en Spark | Elena Izaguirre Equiza

Palabras clave

Inicio en frio / cold start: situacidn existente en los sistemas de recomendacién con escasez de datos, en
los que existe la posibilidad de no poder ofrecer una recomendacion precisa al usuario por no tener

suficientes datos en el sistema con los que poder calcular las predicciones.

Informacién implicita: informacién recopilada por el sistema a partir del comportamiento de los usuarios,
sin que éstos sean conscientes o tengan la intencion de aportar dicha informacién. Por ejemplo, un caso
de informacion implicita seria que el sistema contemplase los clicks de ratén que ejerce el usuario sobre la

representacion de los items.

Informacién explicita: informacién aportada por el usuario al sistema de forma voluntaria y consciente,

como las calificaciones sobre los items.

Prediccién: calificacion que el sistema estima que realizard un usuario sobre un item, calculada a partir de

la aplicacion de algoritmos sobre los datos almacenados.

Calificacién / valoracién / rating: opinidén que un usuario expresa sobre un item, encerrada en un formato

y dominio establecidos por el sistema.
Clasificacién / ranking: lista ordenada de items recomendados a un usuario concreto por el sistema.

Escasez de datos: situacion dada en un sistema de recomendacién relativamente nuevo, en el que hay
pocos datos almacenados acerca de usuarios, items o calificaciones, lo que puede derivar en

recomendaciones imprecisas.

Escalabilidad: propiedad deseada en un sistema de recomendacion, referente a la capacidad de éste para

realizar su funcién a medida que aumentan los datos a procesar, sin ralentizar en exceso su ejecucion.

Diversidad de datos: situacion dada en un sistema de recomendacion en la que las calificaciones de
usuarios a items estan distribuidas de forma desigual, es decir, unos usuarios realizan mas calificaciones

que otros o unos items se califican mas que otros.

Usuario: persona, generalmente fisica, que utiliza un sistema de recomendacion, aportando algunos datos
personales (ocasionalmente) y posteriormente realizando calificaciones sobre ciertos items, recibiendo a

cambio recomendaciones sobre items que podrian interesarle.
ftem: objeto que recibe las calificaciones de los usuarios y es recomendado a los mismos.

RDD: acrénimo de Resilient Distributed Dataset, abstraccion de datos de Spark que se asemeja a una tabla

con varias tuplas.

HDFS: acrénimo de Hadoop Distributed File System, el sistema de ficheros distribuido de Hadoop, que

almacena cada archivo partido en pedazos que distribuye por las diferentes maquinas del cluster.
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Justificacion y objetivos

A'lo largo de este Ultimo semestre, el Grupo de Sistemas Distribuidos de la Universidad Publica de
Navarra ha venido colaborando con la empresa Biko2 en el desarrollo de un sistema de informacién para
los desarrolladores de videojuegos. La plataforma que se estd desarrollando, denominada ZombiApp
(http://www.biko2.com/zombiapps/) trata de dar informacion Util a los desarrolladores sobre el estado de
uso de su app, ademas de ofrecer a los jugadores recomendaciones sobre nuevas apps que pueden ser de
suinterés. Para ofrecer estas recomendaciones se debe estudiar tanto la informacion que se va a disponer
de usuarios y juegos, como las técnicas mas adecuadas para construir una plataforma de recomendacion.
Los requisitos de la plataforma son bastante exigentes porque, para que pueda resultar en un futuro
rentable, debe ofrecer una tasa de recomendaciones alta. Se estima que se deben realizar sobre unas 150

recomendaciones por segundo para un volumen acumulado de aproximadamente 6 millones de usuarios.

Usuarios activos en Apps Zombielib
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Ilustracion 1: expectativa de usuarios activos en la plataforma Zombielib.
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llustracion 2: expectativa del numero de recomendaciones ofrecidas por la plataforma Zombielib.

En la actualidad la manera de construir un sistema escalable, capaz de tratar con el volumen de
datos considerado, y desarrollado con software de libre distribucidn, es basar la implementacién en el

ecosistema Hadoop. Por este motivo, los objetivos que se plantean en este proyecto son los siguientes:

Estudiar diferentes trabajos resumen publicados sobre sistemas de recomendacion.

2. Analizar los sistemas de recomendacion colaborativos y elegir algunos que proporcionen buen
rendimiento y fiabilidad.

3. Estudiar algun sistema de recomendacidn concreto para recomendaciones sobre juegos.

4. Implementar algoritmos de recomendacion sobre Hadoop utilizando la libreria ofrecida por Spark

y medir su rendimiento.

La memoria se ha organizado siguiendo los objetivos anteriores: En el capitulo uno se presenta un
resumen de los objetivos de un sistema de recomendacién y las métricas que se emplean a la hora de
evaluar dichos sistemas. En el capitulo 2 se estudian dos algoritmos de recomendacién del tipo colaborativo
basados en puntuaciones: el algoritmo de los K vecinos, y el algoritmo de las tendencias. En el capitulo 3 se
presentan las ideas principales del algoritmo MARS, un algoritmo para realizar recomendaciones sobre
juegos. En el capitulo 4 se presentan las tecnologias empleadas para la implementacion. En el capitulo 5
se presenta la implementacion de los algoritmos en Spark y los resultados obtenidos. Finalmente, la
memoria termina con una seccién de conclusiones y trabajos futuros. En los apéndices se encuentran los

codigos de los algoritmos que se han implementado.



Sistemas de Recomendacion en Spark | Elena Izaguirre Equiza

1. Sistemas de Recomendacion

1.1. éQué es un Sistema de Recomendacion? ¢Qué retos tiene?

[1] [2] Un sistema de recomendacion es un sistema inteligente que proporciona a los usuarios una
serie de sugerencias personalizadas sobre un determinado tipo de elementos. La tarea de un sistema de
recomendacion es transformar los datos y preferencias de los usuarios en predicciones de posibles gustos
e intereses futuros de los usuarios. Las recomendaciones personalizadas deben ayudan a decidir el

contenido correcto para la persona adecuada.
A continuacién se explican brevemente los principales retos de un sistema de recomendacion.

Diversidad de datos. Cuando el nimero medio de evaluaciones por usuario o item es alto, éstas
pueden estar distribuidas desigualmente y por lo tanto existir usuarios o items con muchas valoraciones y

otros con pocas.

Escalabilidad. A medida que crece el nimero de usuarios e items, es esencial considerar los
problemas de coste computacional y buscar algoritmos de recomendacidén poco exigentes o faciles de
paralelizar (o ambas). Otra posible solucidn es utilizar versiones incrementales de los algoritmos, donde, a
medida que la informacién crece, las recomendaciones no se recalculan globalmente, pero si

incrementalmente.

Inicio en frio. Cuando un usuario nuevo entra en el sistema, no hay suficiente informacion para
producir una recomendacién para él. Un buen sistema de recomendacion debe poder hacer frente a esta

situacion.

Diversidad versus precision. Cuando la tarea se centra en recomendar items susceptibles de ser
apreciados por un usuario particular, suele ser mas efectivo recomendar items con valoraciones altas y
populares. Una buena lista de items recomendados debe contener también items menos obvios a los que

es mas dificil que el usuario llegue por si mismo.

Vulnerabilidad a ataques. Dada su importancia en aplicaciones de comercio electrdnico, los
sistemas de recomendacion son objetivo de ataques para promover o reprimir ciertos items (bastaria con
crear perfiles de usuario falsos con los que realizar calificaciones positivas para aquellos items que quisieran
promovery negativas para los que quisieran reprimir). Existe un amplio surtido de herramientas para evitar

estos ataques.

El valor del tiempo. Hay items que Unicamente interesan durante un periodo de tiempo
determinado. Interesa saber cuando se deben declinar las opiniones antiguas y cuéles son los patrones de

tiempo en las evaluaciones de los usuarios y la relevancia de los items.
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Evaluacion de las recomendaciones. Tenemos a nuestra disposicion distintas métricas, pero elegir
la mejor para la situacion dada es todavia una cuestién abierta. La comparacién entre diferentes algoritmos

de recomendacion es problematica porque resuelven diferentes tareas.

Interfaz de usuario. Las recomendaciones deben ser transparentes para que el usuario sepa por
qué se le han recomendado esos items. Debe mostrarse al usuario una larga lista pero presentada de forma

simple y que sea facil de navegar.

1.2. éQuéinformacion utiliza?

Los sistemas de recomendacién tratan dos tipos de informaciones: calificaciones explicitas e

implicitas.

Las calificaciones explicitas son aquellas que los usuarios han expresado consciente vy

voluntariamente acerca de los items (como la conocida clasificacidon por estrellas).

Las calificaciones implicitas se obtienen a partir de la observacion del comportamiento del usuario;
gue un usuario haga click sobre un item refleja cierto interés en él. El nimero de horas que esta utilizando

una aplicacién pone de manifiesto si ésta es de su agrado...

1.3. Estructura

La estructura de un sistema de recomendacion tiene forma de grafo bipartido, en el que en uno
de los subgrafos se representan los usuarios y en el otro los items. De esta forma, los arcos del grafo que

unen los usuarios con los items representan las calificaciones entre ambos.

Category
Author

Year

Age

Sex

®
Nationality (&> | @ &‘
Job o

Attributes

Harry is a
very special

Profiles child

< o </ Contents
Users Items

Ilustracion 3: Representacion de la informacion de un sistema de recomendacion mediante un grafo bipartito. Fuente:

[1].
Adicionalmente, se pueden afiadir al grafo datos demograficos para realizar comparaciones entre

los usuarios y caracteristicas de los items para realizar recomendaciones mas especificas.
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1.4. Meétricas de evaluacidon de las recomendaciones

[1] Normalmente se divide el conjunto de calificaciones de las que se dispone en dos
subconjuntos: ET es el subconjunto de las calificaciones que se utilizardn como conjunto de entrenamiento,
es decir, para realizar las predicciones; por otro lado, EF sera el subconjunto que se comparara con las

correspondientes predicciones para evaluar la eficacia de las recomendaciones.

1.4.1. Meétricas de precision en la calificacion

Se utilizan dos métricas, Mean Absolute Error (MAE) y Root Mean Squared Error (RMSE), para
medir la proximidad de las predicciones a las calificaciones reales. Si 13, es el valor de la calificacion real del
usuario i sobre el item a y 7, es el valor predicho por el sistema para esa calificacion, MAE y RMSE se

definen como:

1
MAE = [ D e = T

(i,a)eEP

1
RMSE = ﬁ Z (T',:a - f'ia)z

(i,@)eEP

Cuanto menores sean estos valores, mayor sera la precision de las predicciones.

1.4.2. Correlaciones de las calificaciones y clasificaciones

Otra forma de evaluar las predicciones es calcular la correlacidn entre éstas y las calificaciones

reales.

La correlacion de Pearson (PCC) mide el alcance con el que una relacidn lineal se presenta entre

dos conjuntos de valoraciones. Se define como:

Za(fa - F)(ra -7)
Yol = F) Tl — 72

PCC =

donde 1, y 7, son, respectivamente, los valores de las calificaciones real y predicha para el item a mientras

que 7 es la media de todas las calificaciones predichas y 7 es la media de todas las calificaciones reales.

El coeficiente de correlacion de Spearman p se define de la misma manera que la correlacién de
Pearson, exceptuando que 1, y 7, se reemplazan por la posicion en el ranking de los items

correspondientes.

De forma similar a la correlacion de Spearman, la Tau de Kendall también mide el alcance con el

cual las dos clasificaciones coinciden con los valores exactos de las calificaciones. Se define como:

10
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donde C es el nimero de parejas de items que el sistema ha predicho en el orden correcto de clasificacion
y D es el nimero de parejas de items que el sistema ha predicho en un orden erréneo. T = 1 cuando las

clasificaciones real y predicha son idénticasy T = —1 cuando son exactamente opuestas.

Para el caso de objetos con las mismas calificaciones real y predicha, se propone una variacion de

la Tau de Kendall:

C-D
T =~
J(C+D+5:)(C+D+Sp)

donde S; es el nimero de parejas de items para las cuales las calificaciones reales son iguales 'y Sp es el

numero de parejas de items para las cuales las calificaciones predichas coinciden.

1.4.3. Meétricas de precision en la clasificacion

Como a los usuarios reales sélo les interesa el principio de la lista de recomendacion, una
aproximacién practica es considerar el nimero de objetos relevantes (apreciados por el usuario) en los
primeros L puestos. Precision (P)y Recall (R) son las métricas mas populares basadas en la idea anterior.

Para el usuario actual i, se definen como:

P(L) = di(L)
d;(L)
Ri(L) = D,

donde d;(L) indica el numero de objetos relevantes entre los L primeros de la lista de recomendaciény D;

es el nimero total de objetos relevantes para i.

Promediando los valores de Precision y Recall para todos los usuarios obtenemos los valores

medios P(L) y R(L). Se pueden combinar ambos en una métrica menos dependiente de L, F;-score:

2PR
AU =57

1.4.4. indices de ponderacidn en la clasificacion

Half-life Utility. La métrica Half-life Utility tiene por objeto evaluar la utilidad de una lista de
recomendacion para un usuario. Se basa en la suposicion de que la probabilidad de que un usuario examine
un item recomendado decrece exponencialmente con la clasificacion de los items. La utilidad esperada

para las recomendaciones dadas a un usuario i se convierte en:

N
max(r;, — d,0)
HL; = 2(0iq-1)/(h-1)

a=1

11
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donde los objetos se ordenan por su prediccion 7y, en orden descendente, 0;, representa la posiciéon en la
clasificacion predicha para el objeto a en la lista de recomendacion del usuario i, d es la calificacion por
defecto (por ejemplo se puede situar en la calificacion media de entre las posibles) y la “half-life” h es la
posicion del objeto de la lista con un 50% de probabilidades de que el usuario finalmente lo examine.

Cuando HL; se promedia para todos los usuarios, obtenemos una utilidad para todo el sistema.

Discounted Cumulative Gain. Para una lista de recomendacion de tamafio L, DCG se define como:

b L
T
DCG(b) = Z T, + Z log" -
b

n=1 n=b+1

donde 1, indica la relevancia del objeto de la n posicidn de la clasificacion (r;, = 1 para un objeto relevante
y 1, = 0 en otro caso) y b es un parametro que normalmente vale 2, por lo que simplificando, DCG se

calcularia como:

Tn

L
DCG = Z
rn+r+ Tog, 7

n=3

La intencién de DCG es que los objetos del principio de la clasificacion den mas satisfaccion y

utilidad que los del final.

Rank-biased Precision. Esta métrica se basa en la presuncién de que los usuarios siempre miran el
primer objeto de la lista y progresan de un objeto al siguiente con cierta probabilidad p (con la probabilidad
complementaria 1 — p terminan de mirar la lista de recomendacion). Para una lista de longitud L, esta

métrica se define como:

L
RBP = (1-p) z T,p" !
n=1

donde 1, se define de la misma forma que en el DCG. La diferencia entre esta métrica y DCG es que ésta
descuenta la relevancia mediante una secuencia geométrica, mientras que DCG utiliza una forma

logaritmica.

1.4.5. Diversidad

La diversidad en sistemas de recomendacién se refiere a como de diferentes son los objetos
recomendados unos de otros. Existen dos niveles para interpretar la diversidad: la diversidad inter-usuario
(se refiere a la habilidad de un algoritmo para devolver diferentes resultados a diferentes usuarios) y la
diversidad intra-usuario (mide la extension con la cual un algoritmo puede ofrecer diversos objetos a cada

usuario individual).

12
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Diversidad inter-usuario. Se define considerando la variedad de las listas de recomendacién de los
usuarios. Dados los usuarios i y j, la diferencia entre los primeros L puestos de sus listas de recomendacion
se puede medir con la distancia de Hamming:

Q;;(L)
L

Hj;(L)=1-
donde Qij(L) es el nimero de objetos comunes en los L primeros puestos de las listas de los usuarios iy
j.

Diversidad intra-usuario. Denotando los items recomendados para el usuario i como
{04, 05, ..., 0.}, se puede utilizar la similitud de esos items, s(oa, oﬁ), para medir la diversidad intra-usuario.

La similitud media de los items recomendados al usuario i,

1
L(L) = =1 ;S(Ow 0p)

se puede promediar entre todos los usuarios para obtener la intra-similaridad media de las listas de

recomendacion, I(L).

1.4.6. Innovacion

La innovacién en sistemas de recomendacién se refiere a cdmo de diferentes son los items
recomendados con respecto a los que el usuario ya ha visto antes. La forma mas fdacil de cuantificar la
habilidad de un algoritmo para generar resultados nuevos y no esperados es medir la popularidad media
de los items recomendados

M
N(L) = — Z k
ML ¢ “

=1 qeo

e

donde 0} es la lista de recomendacién del usuario i, k, denota el grado (popularidad) del objeto &y M es

el numero de usuarios. Un bajo indice de popularidad indica una alta novedad en los resultados.

Otra posibilidad para medir la innovacién es utilizar la informacion propia de los items. Dado un
objeto a, la probabilidad de que un usuario seleccionado aleatoriamente lo haya visto es k,/M vy por lo

tanto su informacion propia es:

M
Ua = log, (z?)
a

1.4.7. Cobertura

La cobertura mide el porcentaje de objetos que un algoritmo es capaz de recomendar (respecto

del conjunto total de objetos) a los usuarios del sistema. Denotando el nimero total de distintos objetos
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en las primeras L posiciones de todas las listas de recomendacion como Ny y el total de objetos del sistema

como N, la cobertura L-dependiente se define como:

Ng

Cov(L) =—

N

Una baja cobertura indica que el algoritmo puede acceder y recomendar solo un pequefio nimero

de objetos distintos (normalmente los mds populares), los cuales a menudo resultan en recomendaciones
poco diversas. Por lo contrario, los algoritmos con una alta cobertura son mas susceptibles de proporcionar

recomendaciones diversas.

1.4.8. Resumen

En la tabla siguiente se recoge un resumen de las diferentes métricas de evaluacion de las
recomendaciones. Las primeras dos columnas hacen referencia al nombre de la métrica y el simbolo
utilizado habitualmente en la bibliografia. La tercera columna indica si es preferible obtener un valor
pequefio o grande en la métrica. En la cuarta se especifica qué es lo que mide la métrica. En la columna de
clasificacion se indica si la evaluacion de la métrica depende de la clasificacion, es decir, del orden de
preferencia que el sistema ha predicho sobre los items para el usuario. La Ultima columna especifica si la

métrica es dependiente del tamafio de la lista de recomendaciones.

Nombre  Simbolo Preferencia Ambito Clasificacion L

MAE | MAE Pequeiio Precision de la calificacion No No

RMSE | RMSE Pequeiio Precisién de la calificacion No No

Pearson | PCC Grande Correlacién de la calificacion No No

Spearman | p Grande Correlacién de la calificacion Si No

Kendall | T Grande Correlacién de la calificacion Si No
Precision | P(L) Grande Precision de la clasificacion No Si
Recall | R(L) Grande Precision de la clasificacion No Si
Fy-score | Fy(L) Grande Precision de la clasificacion No Si
Half-life utility | HL(L) Grande Satisfaccion Si Si
Discounted Cumulative Gain | DCG(b,L) Grande Satisfaccion y precision Si Si
Rank-biased Precision | RBP(p,L) Grande Satisfaccion y precision Si Si
Hamming distance | H(L) Grande Inter-diversidad No Si
Intra-similarity | I(L) Pequefio Intra-diversidad No Si
Popularidad | N(L) Pequefio Novedad No Si
Informacion propia | U(L) Grande Inesperado No Si
Cobertura | COV(L) Grande Cobertura y diversidad No Si

Tabla 1: Resumen de las métricas de recomendacion. Fuente: [1].

1.5. Tipos de Sistemas de Recomendacién

Existen basicamente dos tipos de sistemas de recomendaciones: basados en contenido y basados

en filtrado colaborativo.

En los sistemas de recomendacion basados en contenido, el sistema tiene en cuenta Unicamente
las calificaciones (ya sean implicitas o explicitas) que el propio usuario que va a recibir la recomendacion
ha hecho sobre algunos items con anterioridad. A partir de esas calificaciones, se predice la calificacion que
el usuario daria al resto de items que forman el sistemay se le ofrecen al usuario aquellos con mayor valor

predicho.
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En los sistemas de recomendacion de filtrado colaborativo, se utilizan las calificaciones de todos
los usuarios del sistema para ofrecer a cada uno de ellos sus propias recomendaciones. Existen diversas
formas de llevar a cabo este procedimiento, cada una de ellas con sus ventajas e inconvenientes. Uno de
los algoritmos mas utilizados para este fin es el algoritmo de los K vecinos, que tras conocer los usuarios
mas similares al que se estd tratando, obtiene las predicciones para éste a partir de las calificaciones de

esos usuarios. En el capitulo 2 se trata en mas profundidad este algoritmo.

Los sistemas de recomendacion de filtrado colaborativo se dividen a su vez en dos ramas: basados
en memoria y basados en modelo. En los sistemas basados en memoria se le recomiendan al usuario
aquellos items que tienen buena calificacién por parte de los usuarios mas similares al que recibe la
recomendacion. En los basados en modelo los items recomendados se seleccionan a partir de modelos

entrenados para identificar patrones en los datos de entrada.

Existen también aproximaciones hibridas, en los que los métodos colaborativos se combinan con

los basados en contenido o con otras variantes de colaborativos.

1.6.  Amazon: un ejemplo real de un sistema de recomendacién

[3] Amazon utiliza un sistema de recomendacion de filtrado colaborativo para ofrecer
recomendaciones a sus usuarios. Inicialmente, cuando el usuario es nuevo, realiza una recomendacion
“item a item” para ofrecer recomendaciones en base al item que el usuario ha visto recientemente. Es
decir, si un usuario ha visitado el link relacionado con un iPhone, lo siguiente que le recomendara el sistema
seran otros smartphones o productos de Apple. De esta forma evita el inicio en frio que sufren los sistemas

de recomendacion cuando cuentan con poca informacién.

Mas adelante, cuando el sistema consigue mas informacion acerca del usuario (éste ha mostrado
interés por mas productos o items) y puede evitar el inicio en frio, ya utiliza un sistema de recomendacién
“usuario a usuario”, es decir, busca para el usuario actual de entre el resto aquellos mds parecidos, los que
han visto o comprado los mismos items. A partir de los intereses de esos usuarios ofrece las

recomendaciones al actual.

Utiliza también algoritmos de factorizacion global, es decir, que compara por cada item varias
caracteristicas y les asigna un peso para luego tener la posibilidad de calcular la similitud entre items

teniendo en cuenta varios factores y priorizar aquellos por los que el usuario muestra mas interés.
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2. Algoritmos de Recomendacion Colaborativos

Los sistemas de recomendacion colaborativos son los mas utilizados actualmente, ya que teniendo
en cuenta las calificaciones de todos los usuarios de un sistema se pueden ofrecer recomendaciones mas
variadas pero manteniendo la apreciacion del usuario. A continuacion se presentan dos algoritmos de

filtrado colaborativo con diferentes formas de obtener las predicciones.

2.1. Elalgoritmo de los K vecinos

[2] El algoritmo de los K vecinos es uno de los mas referenciados en la bibliografia, dado que es un
algoritmo muy simple y con resultados razonadamente precisos. El problema viene cuando se pretende
utilizar en un sistema muy grande, pues la escalabilidad no es una de sus ventajas: al aumentar la cantidad
de datos, el numero de operaciones necesarias para ofrecer una recomendacion aumenta
considerablemente. Existen dos versiones de este algoritmo: algoritmo de los K vecinos “usuario a usuario”

y algoritmo de los K vecinos “item a item”; en ambos se puede sustituir el nimero fijo de vecinos por un

umbral de similitud para seleccionar sélo los vecinos que lleguen a un determinado nivel de similitud.

2.1.1. Algoritmo de los K vecinos “usuario a usuario”

Esta version del algoritmo parte de la idea de que usuarios similares calificaran de forma similar el

mismo item. Consta de tres pasos:

1. Utilizando la medida de similitud seleccionada, se construye el conjunto de los K vecinos del
usuario objetivo a. Los K vecinos seran aquellos para los que se obtiene mayor similitud con el
usuario a.

2. Unavez que ya se han obtenido los K usuarios mas similares al usuario a (vecinos), para calcular
la prediccién de este usuario para el item i, se aplica una funcidon de agregacién sobre las
valoraciones que los K vecinos han hecho sobre el item i.

3. Para obtener las n mejores recomendaciones, elegimos los n items que proporcionan mayor
satisfaccién al usuario de acuerdo a las predicciones.

Esta aproximacion proporciona buenos resultados con una BBDD suficientemente poblada, pero

cuando el usuario no ha emitido muchas calificaciones resulta dificil encontrar unos vecinos

suficientemente similares, y se da el denominado inicio en frio.

También debe hacer frente al problema de la escalabilidad antes mencionado, pues para ofrecer
las recomendaciones para un usuario se debe calcular su similitud con cada uno de los usuarios del sistema,

algo con un coste computacional muy alto.

2.1.2. Algoritmo de los K vecinos “item a item”

La version “item a item” del algoritmo reduce considerablemente el problema de la baja

escalabilidad. En este caso, los vecinos se calculan para cada item y se almacenan para ser utilizados en el
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calculo de las predicciones. Esta informacién queda desfasada, pero es menos sensible almacenar

informacién imprecisa sobre los items que sobre los usuarios.
Los pasos de esta aproximacion son:

Determinar los q items vecinos de cada item del sistema.
Para cada item i no valorado por el usuario objetivo a, calcular la prediccion basandose en las
valoraciones que a ha hecho sobre los g vecinos de i.

3. Seleccionar las n mejores recomendaciones para el usuario a a partir de las predicciones del paso

anterior.
2.1.3. Medidas de similitud

2.1.3.1. Indice del coseno

Podemos medir la similitud entre dos usuarios o dos items con informacion explicita de
calificaciones a través del indice del coseno, que se define como:

Tt Ty

cos —
|7 | |Ty|

Sxy

donde los vectores 7, y 1, representan las calificaciones hechas por los usuarios x e y en el caso de la
similitud entre usuarios, o las calificaciones recibidas por los items x e y para el caso de la similitud de

ftems.
2.1.3.2. Coeficiente de Pearson

Otra medida utilizada frecuentemente en la bibliografia es el coeficiente de Pearson:

PC _ Zaeouv(rua — 1) (e — 7))

uv =
\/Zaeouy(rua - Fu)z \/Zaeouv(rva - Fv)z

donde 0., = T, N T}, indica el conjunto de objetos calificados por ambos usuarios (uy v) y 1, y 7, son,

respectivamente, la media del usuario u sobre I, y la media del usuario v sobre T;,.

Una variacion de esta medida es el coeficiente de Pearson restringido, donde se sustituyen las
medias de los usuarios por una calificacion central (por ejemplo, en una escala de 1 a 5 se escoge el 3). La
idea es tener en cuenta la diferencia entre calificaciones positivas (por encima de la central) y negativas

(por debajo).

Andlogamente, se puede definir la similitud de Pearson para items:

Zueuaﬁ(ru(x - ﬁl) (ruB - 773)

PC _

ap
_ _\2
\/Zueuaﬁ(rua - ra)z \/ZueUaB(ruﬁ - rﬁ)

N

17



Sistemas de Recomendacion en Spark | Elena Izaguirre Equiza

donde U, es el conjunto de usuarios que han calificado ambos items, a 'y B, y 7, y g son, respectivamente,

las calificaciones medias sobre los items a y S.

2.1.4. Funciones de agregacion

Las funciones de agregacién toman como entrada un conjunto de datos y devuelven un unico
valor. Este valor es calculado a partir de los datos de entrada aplicando una simple formula. En este caso
se utilizan para calcular las predicciones de los usuarios en funcién de las calificaciones de sus vecinos. Las

funciones de agregacién mas comunes son la media aritmética, la media geométrica y la media armonica.

Media aritmética Media geométrica Media armdnica
@ 1 1 1\~
M) = — Z X; n > Z
> HX)=n —
n 1<isn G(x) = 1_[ Xi *) — X;
{<i<n 1<isn
2.1.5. Ejemplo

Sea un sistema formado por 4 usuarios y 6 items y sean las calificaciones recogidas en la tabla

siguiente:
ftem 1 ftem 2 ftem 3 ftem 4 ftem 5 ftem 6
Usuario1 | 3 4 4 5 2
Usuario 2| 4 3 4 4 4 1
Usuario3 | 5 5 4 5
Usuario 4 | 2 1 3 4 1

Tabla 2: calificaciones dadas por los usuarios a los items del sistema del ejemplo

Se va a utilizar la férmula del coseno para calcular la similitud de usuarios con K = 2. Los datos

obtenidos se recogen en la siguiente tabla:

Similitud del Coseno

Usuario 1 - Usuario 2 ‘ 0.861
Usuario 1 - Usuario 3 0.764
Usuario 1 — Usuario 4 \ 0.601
Usuario 2 — Usuario 3 \ 0.865
Usuario 2 — Usuario 4 0.835
Usuario 3 — Usuario 4 0.678

Tabla 3: similitudes entre los usuarios del sistema del ejemplo

Teniendo en cuenta que las funciones de similitud son conmutativas, para cada usuario nos

encontramos con los siguientes vecinos, a los que afiadimos sus calificaciones:

Calificaciones de los vecinos

Usuario | Vecino ftem 1 ftem 2 ftem 3 ftem 4 ftem 5 ftem6
Usuario 1 Usuario 2 4 3 4 4 4 1

Usuario 3 5 5 4 5

Usuario 2 Usuario 3 5 5 4 5
Usuario 1 3 4 4 5 2
. Usuario 2 4 3 4 4 4 1
Usuario 3| ysyario 1 3 4 4 5 2
Usuario 4 Usuario 2 4 3 4 4 4 1

Usuario 3 5 5 4 5

Tabla 4: calificaciones de los vecinos de cada usuario del sistema del ejemplo

Para obtener las predicciones solo queda agregar las calificaciones de los vecinos:
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Usuario ftem1 ftem2 ftem3 ftem4 [tem5 ftemé6

Usuariol | 4 4 4.5 4 4.5 1
Usuario2 | 3 4.5 5 4 5 2
Usuario3 | 3.5 3.5 4 4 4.5 15
Usuario 4 4 4 4.5 4 4.5 1

Tabla 5: predicciones para los usuarios e items del sistema del ejemplo

2.2.  Algoritmo de filtrado colaborativo basado en tendencias

[3] Este algoritmo nace para hacer frente a los factores externos que pueden alterar la forma en
que un usuario realiza una calificacion. Un usuario no valorara un item de la misma forma si previamente
ha visto uno que le ha gustado mucho que si por el contrario no le ha gustado nada. Al segundo item que
utilice le dard una calificacidn en relacion al que ha valorado previamente, es decir, si al primero le ha dado
una calificacion buena, al segundo, si le gusta mas, le dara una calificacién aun mejor, porque considera
que tiene que valorar este item mejor que el anterior, pero si el primero no le hubiese gustado, el segundo

no recibiria esa recompensa.

2.2.1. Calculo de tendencias

Para compensar estos factores externos, en este algoritmo se definen dos nuevos conceptos, la
tendencia del usuario y la tendencia del item. El concepto de tendencias se refiere a cuando un usuario
tiende a calificar los items positivamente o, por el contrario, negativamente. Desde el punto de vista del

item, la tendencia se referiria a cuando éste tiende a ser calificado positiva o negativamente.

Se define la tendencia de un usuario (t,,) como la diferencia entre sus calificaciones y la media del

item:
Zie]u(vui -7)
Ty = ————————
||
Se define la tendencia de item (t;) como la diferencia entre sus calificaciones y la media del
usuario:

I = ZuEUi (vui _v_u)
' Ui

2.2.2. Analisis de los casos

Dependiendo de los valores de estas tendencias nos podemos encontrar con diferentes casos:

(a) _ (b)
V.i v

Ilustracion 4: casos posibles del algoritmo basado en tendencias. Fuente: [3]
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a) Enel primer caso, ambos, el usuario y el item, tienen una tendencia positiva, lo que significa que
el usuario tiende a calificar por encima de la media de calificaciones del item y que el item tiende
a ser calificado por encima de la media del usuario. Para este caso utilizamos la férmula:

Pui = max(v_u + 0,0+ Tu)

donde la razén para utilizar el maximo es dar una calificacion mejor a estos items, cuya tendencia

indica que son buenos.

b) El segundo caso es justo el opuesto. Ambos, usuario e item, tienen una tendencia negativa. En
otras palabras, el usuario normalmente califica los items por debajo de su media y el item tiende
a ser calificado por debajo de la media del usuario. En este caso, la prediccidn se calcula como:

Pui = min(ﬂ + 7,0+ Tu)

c) El tercer caso ocurre cuando la calificacién viene de un usuario negativo (tiende a calificar los
items por debajo de su media) y un item bueno (tiende a ser calificado por encima de la media del
usuario). Si ambas medias corroboran sus tendencias (es decir, el usuario tiene media baja y el
item alta), la prediccion estard en alglin punto entre ambas medias, mds cercana a una u otra
dependiendo del valor de las diferentes tendencias. La prediccion se calcula como:

pui = min(max(v, (7 + 7,)B + @ + 1) (1 = B)), )
Donde f es el parametro que controla la contribucién de ambas medias.

d) El cuarto caso representa la situacion donde las medias no corroboran la tendencia. Esto ocurre
cuando un usuario con tendencia negativa califica un item con media baja (la prediccion debe ser
baja), pero a la vez la media del usuario es alta y la tendencia del item es positiva. En este caso. La
prediccién se calcula como:

Pui = UB + ﬁ(l_ﬁ)

Sin embargo, no estd considerado el caso (por ser inusual) en el que la tendencia de usuario sea positiva y

la del item negativa; para este caso, llamémosle (e), se utiliza:

@)+ )
Pui = 2

2.2.3. Ejemplo

Suponiendo que tenemos un sistema de recomendaciones que consta de 4 usuarios y 6 items, y

sea la siguiente tabla la relacion de usuarios con sus respectivas calificaciones sobre los distintos items del

sistema:
ftem 1 item 2 item 3 item 4 item 5 item 6
Usuario 1 \ 3 4 o 4 5 2
Usuario 2 | 4 3 4 4 4 1
Usuario3 | 5 5 4 5
Usuario4 | 2 1 3 4 1

Tabla 6: calificaciones dadas por los usuarios sobre los items del sistema del ejemplo.

Una vez que tenemos recopiladas estas calificaciones, calculamos las medias de los usuarios e items:

20



Sistemas de Recomendacion en Spark | Elena Izaguirre Equiza

Calificacién media dada
Usuario1 | (3+4+445+2)/5=3.6
Usuario 2 | (4+3+4+4+4+1)/6 =3.33
Usuario 3 | (5+5+4+5)/4=4.75
Usuario 4 | (2+143+4+1)/5=2.2
Tabla 7: medias de las calificaciones dadas por los usuarios del sistema del ejemplo.

Calificacion media recibida
ftem1 | (3+4+2)/3=3
ftem 2 | (4+3+5+1)/4=3.25
ftem3 | (4+5+3)/3=4

(

(

ftem 4 | (4+4+4+4)/4 = 4
ftem5 | (5+4+5)/3=4.67
ftem6 | (2+1+1)/3=1.33
Tabla 8: medias de las calificaciones recibidas por los items del sistema del ejemplo.

Las medias son necesarias para calcular las tendencias de usuarios e items:

Tendencia
Usuario 1 \ ((3-3)+(4-3.25)+(4-4)+(5-4.67)+(2-1.33))/5 = 0.35
Usuario 2 | ((4-3)+(3-3.25)+(4-4)+(4-4)+(4-4.67)+(1-1.33))/6 = 0.29
4) )
)

Usuario 3 | ((5-3.25)+(5-4)+(4-4)+(5-4.67))/4 = 0.77
Usuario 4 | ((2-3)+(1-3.25)+(3-4)+(4-4)+(1-1.33))/5=-0.92
Tabla 9: tendencias de los usuarios del sistema del ejemplo

Tendencia

ftem 1 | ((3-3.6)+(4-3.33)+(2-2.2))/3 =-0.04

ftem 2 | ((4-3.6)+(3-3.33)+(5-4.75)+(1-2.2))/4 = -0.34

ftem 3 | ((4-3.33)+(5-4.75)+(3-2.2))/3 = 0.57
((
((

ftem 4 | ((4-3.6)+(4-3.33)+(4-4.75)+(4-2.2))/4 = 0.54
ftem 5 | ((5-3.6)+(4-3.33)+(5-4.75))/3 = 0.77
ftem6 | ((2-3.6)+(1-3.33)+(1-2.2))/3 =-1.71
Tabla 10: tendencias de los items del sistema del ejemplo

Con estos datos, dependiendo del caso en el que nos encontremos, la forma de calcular cada prediccion
serd distinta:

ftem1 ftem2 ftem3 ftem4 ftem5 ftemé6

Usuario 1 E E A A A E
Usuario 2 E E A A A E
Usuario 3 E E A A A E
Usuario 4 B B C C C B
Tabla 11: distribucion de casos en funcion de las medias y tendencias de items y usuarios del sistema del
ejemplo

Como los datos del ejemplo no han sido extraidos de un sistema real y resulta muy dificil simularlos, salen
muchos casos en los que se utilizaria la férmula E para calcular la prediccion, algo que no ocurre en la
realidad.
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3. Sistemas de Recomendacion para aplicaciones de

juegos

3.1. MARS

[1] MARS es un sistema de recomendacion desarrollado por investigadores de la Universidad de
Zagreb en el que basan las recomendaciones que se le hacen a un usuario en la experiencia que éste ha
tenido con los juegos a los que ha jugado anteriormente. Para ello utilizan indicadores como el éxito y

progreso y la motivacion.

3.1.1. Estimacién del éxito y progreso

El tiempo que un usuario i necesita para superar satisfactoriamente el nivel j del juego viene

determinado por:

14
tij = tys + Z tijr
=1

donde t;;5 hace referencia al tiempo de juego en el nivel j cuando el usuario i lo completa, mientras que

t;jr es el tiempo cuando no lo supera, siendo p el ndmero de intentos fallidos.

Si el usuario i ha jugado k veces, entonces el tiempo medio que necesita para completar el nivel j

se calcula como:

donde tl-lj, tl-ljs y tl-ljf denotan los tiempos medidos cuando el usuario juega por l-ésima vez.

El tiempo medio t; que un total de n usuarios han necesitado para completar el nivel j se calcula:

3.1.2. Estimacion de la motivacion

El tiempo durante el cual el usuario i juega a cierto juego se define como:
m 14
ti = z tijs + Z tl.]f
. =

j=1
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donde m es el mayor nivel que el usuario ha alcanzado en el juego.

El tiempo medio t que un total de n usuarios emplean jugando a un juego se calcula como:

ki ky my 4

n
11
1 — l l
NN (S
i=11

=1 j=1 f=1

F=r—
L

n n
i=1 i=11=1

_ 1
t= _

S|k
S|r

donde k; denota cuantas veces ha jugado el usuario i y m; es el mayor nivel que el usuario i ha alcanzado

en la l-ésima vez que ha jugado.

3.1.3. Algoritmos de recomendacién

3.1.3.1. Algoritmo para determinar la categoria y dificultad de un juego nuevo

categoriadugada = categoria del juego utilizado actualmente
dificultadJugada = dificultad del juego utilizado actualmente
resultado = denota si el usuario completd la tarea con éxito

switch resultado, &,, t, t;, t hacer
caso resultado == falso && t; >t
categoriaNueva = categoriadugada;
dificultadNueva = dificultadJugada - 1;
caso resultado == falso && ; <t
categoriaNueva = buscarOtraCategorial();
dificultadNueva = dificultadJugada;
caso resultado == cierto && t, <t && t;>t
categoriaNueva = categoriadugada;
dificultadNueva = dificultadJugada;
caso resultado == cierto && t, <t && t;<t
categoriaNueva = categoriadugada;
dificultadNueva = dificultadJugada + 1;
caso resultado == cierto && &, >t && t; >1
categoriaNueva = categoriadugada;
dificultadNueva = dificultadJugada - 1;
caso resultado == cierto && f,>f && t; <t
categoriaNueva = buscarOtraCategoria();
dificultadNueva = dificultadJugada;

fin switch

3.1.3.2. Algoritmo para seleccionar un juego para recomendar

telefonoID = buscarTelefono (usuariolD);

juegos = buscarJuegos (categoriaNueva, dificultadNueva, telefonolD);
si juegos.longitud > 0 entonces

juegos?2

buscarJuegosNoDescargados (juegos, usuariolD);
si juegos2.longitud > 0 entonces

devuelve juegoAleatorio (juegos2);
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si no

devuelve juegoAleatorio (juegos);

si no
juegos3 = buscarJuegos (otraCategoria, dificultadNueva, telefonolD);
juegosd4 = buscarJuegosNoDescargados (juegos3, usuariolD);
devuelve juegoAleatorio (juegosié);

fin si

3.2. Juegos adaptativos basados en recomendaciones

[2] A'la hora de disefiar un videojuego hay ciertos aspectos que hay que tener en cuenta; no todos
los jugadores tienen las mismas habilidades para superar un juego nila misma paciencia para realizar tareas
repetitivas. Los juegos necesitan adaptarse a las necesidades del usuario y una forma de hacerlo es utilizar
por detras un sistema de recomendaciones. Estos sistemas se pueden aplicar en diferentes ambitos de los

juegos.

3.2.1. Ambito externo

Sitios web de recomendacion de juegos. Existen numeros sitios web, como Amazon.com, en los
que los usuarios pueden valorar los juegos que han utilizado y recibir recomendaciones. Esto es puramente
un sistema de recomendacion colaborativo, ya que obtienen las recomendaciones para un usuario en

funcion de lo que otros han calificado.

Emparejamiento. Cada dia mas se utilizan juegos online, en los que los usuarios se emparejan de
forma que creemos generalmente aleatoria; esto no es asi, pues detras de ese emparejamiento hay un
sistema que contrasta los usuarios. Para ofrecer a los jugadores una experiencia mejor, hay sistemas que
utilizan el protocolo de clasificacién de jugadores TrueSkill, que los empareja segin su ranking de
habilidades dentro de cada juego. Este protocolo utiliza algoritmos colaborativos para comparar cada

usuario con el resto, obteniendo los datos necesarios de forma que el usuario no pueda modificarlos.

3.2.2. Ambito interno

Sistemas para adaptar el nivel de dificultad. La mayoria de los juegos permiten al usuario elegir la
dificultad antes de comenzar a jugar. Otros, en cambio, no dejan esta eleccion en manos del usuario y
utilizan un sistema de ajuste del nivel de dificultad dindmico. Esto se consigue a través del concepto de
rubberbanding, que consiste en dificultar el juego a los usuarios que van en cabeza y facilitarselo a aquellos

que se quedan atras.

Modelado del jugador. Cuando un jugador avanza demasiado deprisa en un juego existe el riesgo
de que supere los propios limites del juego. Para solventar este problema se construyd la arquitectura IDA

para modelar al jugador y asi poder restringir su progreso. Con este sistema, cuando se detecta que un
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jugador va a superar los limites, se toman las medidas oportunas, como distraer al usuario con alguna

misidn extra.
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4. Tecnologias empleadas

4.1. MapReduce

[1] MapReduce es un modelo de procesamiento de datos en paralelo disefiado para ser ejecutado
en un cluster de ordenadores. Su modelo de programacion consiste en dos funciones definidas por el

usuario (desarrollador de software): map y reduce.

Las entradas de la funcién map son un conjunto de pares clave / valor. Cuando se ordena al sistema
ejecutar un trabajo MapReduce, las tareas de mapeo se inician en cada uno de los nodos y ejecutan la
funcion map sobre los datos del mismo nodo. Los resultados obtenidos de esta fase (llamados resultados
intermedios) se almacenan en el sistema de ficheros local, ordenados por sus claves. Cuando todas las
tareas de mapeo se han completado, el motor de MapReduce notifica a las tareas de reduccién que pueden

comenzar. Estas ordenan los datos intermedios y generan nuevos pares clave / valor.

4.1.1. Arquitectura de MapReduce

Los datos se dividen en particiones de igual tamafio y se dividen por todas las maquinas del cltster.
Cada particion se utiliza como entrada para un mapeador. Por lo tanto, si el conjunto de datos se divide en

k particiones, MapReduce creard k mapeadores para procesar los datos.

Existen dos tipos de nodos utilizados por MapReduce, el nodo master (un Unico nodo) y los nodos
trabajadores. El nodo master controla el flujo de ejecucién de las tareas de los nodos trabajadores por
medio del mddulo planificador. Cada uno de los nodos trabajadores es responsable de un proceso de

mapeo o reduccion.
La implementacidn basica del motor de MapReduce necesita incluir los siguientes mddulos:

e Planificador. El planificador es el responsable de asignar las tareas de mapeo y reducciéon
a cada nodo. Para ello tiene en cuenta dénde estan los datos y la cercania de los nodos a
éstos. Cuando un proceso falla, el planificador es el encargado de reasignar el proceso a
otro nodo trabajador.

e Modulo de mapeo. Este mdédulo escanea una parte de los datos e invoca la funcion de
mapeo definida por el usuario para procesar los datos. Tras generar los resultados
intermedios, los agrupa y ordena e informa al nodo master sobre las posiciones de los
resultados.

e Modulo de reduccion. El médulo de reduccién coge los datos de los mapeadores tras
recibir la orden del nodo master. Cuando ya tiene todos los datos, los agrupa por clave y
les aplica la funcion de reduccién definida por el usuario.

Ademds, para mejorar la eficiencia y usabilidad, la arquitectura bdsica de MapReduce

normalmente se amplia con los siguientes modulos:
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Modulos de entradas y salidas. El modulo de entradas es el responsable de reconocer los
datos de entrada con diferentes formatos y transformarlos en pares clave / valor. De esta
forma se le permite al motor de procesamiento trabajar con distintos sistemas de
almacenamiento. Del mismo modo, el médulo de salidas especifica el formato de las
salidas de los mapeadores y reductores.

Modulo de combinacion. El propdsito de este mdédulo es reducir el coste que supone
mezclar los datos por medio de un proceso de reduccién local de los pares clave / valor
generados por el mapeador.

Mddulo de particion. Se utiliza para especificar como mezclar los pares clave / valor de
los mapeadores a los reductores.

Modulo de agrupacion. Especifica cdmo hay que juntar los datos recibidos por diferentes
procesos de mapeo en uno ordenado.

Ejemplo de MapReduce

El ejemplo mas utilizado para explicar en qué consiste MapReduce es WordCount; se trata de

contar el nimero de ocurrencias de cada palabra en un fichero de texto. Tradicionalmente mantendriamos

un array de enteros relacionados con cada palabra y al ir leyendo el fichero, por cada palabra que nos

encontraramos, comprobariamos de cuadl se trata, si tiene un entero en el array relacionado con ella (si no

tendriamos que afiadirlo), cual es el valor de ese entero y afiadirle una unidad. Con pocos datos podria

valer pero cuando el tamafio de los datos aumenta el tiempo de ejecucion también lo hace

considerablemente.

MapReduce Data and Process Flow of Word Count

Unstructured ey o n 1
[ Spiting ] ( Mapping ] ( s"“'ﬂ'"g 1 ( Reducing ] m

Aliquam

le

Lorem, 1
Lo ipsum _ ipsum, 1
dol it ot - dolor,1
olor sit am sit,1
y. ot
= consectetur, 3
consectetur, 1
consectetur o | adipiscing, 1
adipiscing elit - elit, 1
o | o
p. consectetur, 3
Aliquam, 4
bibendum, 2
‘ Aliquam, 1 .
Aliguam euismod, 1 nec, 5
euismod lectus > lectus, 1
ut eros. ut, 1
J |
(" bibendum, 1
bibendum ultrices, 1
ultrices nec ut - nec, 1
lacus ut, 1
v, |

{c) 2014 Broomfield Technology Consultants. All Rights Resarved.

llustracion 5: proceso de mapeo y reduccion en el ejemplo de WordCount. Fuente: [7]
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Con MapReduce este programa se transforma en algo muy sencillo y rdpido; en primer lugar cada
nodo mapeador toma una linea del fichero y separa las palabras, tras lo cual genera una pareja clave/valor
con cada palabra como clave y el valor 1. Después cada nodo reductor suma los conteos de cada palabra

obteniendo al final una pareja con la palabra y la suma.

4.2. Apache Hadoop

Hadoop es en la actualidad la implementacion de MapReduce de cddigo libre mas popular. Estd

escrita en Java y testada en el cluster de Yahoo!.

[2] La libreria software Apache Hadoop es un framework que permite el procesamiento distribuido
de grandes conjuntos de datos sobre clusteres de computadores utilizando modelos simples de
programacion. Esta disefiado para escalar desde un Unico servidor hasta miles de maquinas, cada una de
las cuales ofreciendo computacién y almacenamiento locales. Mejor que depender del hardware para
proporcionar alta disponibilidad, la libreria misma esta disefiada para detectar y manejar fallos en la capa
de aplicacién y asi proporcionar un servicio altamente disponible desde la cima de un clister de

ordenadores, cada uno de los cuales puede ser propenso a fallos.

4.2.1. HDFS: Hadoop Distributed File System

[3] El Sistema de ficheros de Hadoop es similar a otros sistemas de ficheros distribuidos pero
también ofrece ventajas extra como que es altamente a prueba de fallos y estd disefiado para ser utilizado
con bajo coste de hardware; también proporciona un alto rendimiento de acceso a los datos de

aplicaciones, especialmente Util para aplicaciones con grandes conjuntos de datos.
4.2.1.1. Arquitectura de HDFS

HDFS tiene una arquitectura maestro / esclavo. Un cltister HDFS consta de un tGnico NameNode y
varios DataNodes (normalmente uno por nodo). El NameNode es un servidor maestro que gestiona el
espacio de nombres del sistema de ficheros y regula el acceso a los ficheros por parte de los clientes. Los

DataNodes gestionan el almacenamiento correspondiente al nodo en el que se ejecutan.

Cuando una aplicacion almacena sus datos en un fichero de HDFS, internamente éste se divide en
uno o varios bloques, los cuales se almacenan en los DataNodes, que son los responsables de servir las
peticiones de lectura y escritura de los clientes. Ademas también gestionan la creacién, borrado vy
replicacién bajo demanda del NameNode. El maestro es también el encargado de la apertura, cierre y

renombrado de ficheros y directorios.
4.2.1.2. Elespacio de nombres

El NameNode mantiene el espacio de nombres del sistema de ficheros. Este nodo recuerda

cualquier cambio en el espacio de nombres o sus propiedades. Una aplicacién puede especificar el nimero
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de réplicas de un fichero almacenado en HDFS. El nimero de copias de un fichero se llama factor de

replicacién del mismo.
4.2.1.3. Replicacion de datos

Para almacenar un fichero, éste se divide en varios bloques, cada uno de los cuales del mismo
tamafio (excepto el Ultimo). Estos blogues son replicados para funcionar a prueba de fallos. El NameNode
toma todas las decisiones en cuanto a la replicacién de los blogues. Periédicamente recibe sefiales de los
DataNodes que indican que siguen en funcionamiento, acompafiadas de un informe de los bloques del

DataNode. Cuando no recibe esta informacién busca otra réplica.

4.3.  Apache Spark

[4] [5] Apache Spark es un framework de computacidn en clusteres, que proporciona APIs de alto

nivel en Java, Scala y Python. Esta disefiado para ser rdpido y de caracter general.

En cuanto a la velocidad, Spark extiende el modelo MapReduce para soportar mas tipos de calculos
sin perder eficiencia. Puede realizar estos calculos en memoria y por lo tanto aumentar la velocidad pero

también es mas eficiente que MapReduce incluso con complejos algoritmos corriendo en disco.

Spark estd disefiado para trabajar con grandes cantidades de datos de diversas fuentes en un
mismo programa, por lo que la combinacion de diferentes tipos de procesamiento no supone un problema

para este framework.

4.3.1. Principales médulos de Spark

Spark SQL es un médulo de Spark para el procesamiento de datos estructurados. Proporciona una
abstraccion de programacion llamada DataFrame y puede actuar también como un motor de consultas SQL
distribuido. Un DataFrame es una coleccion de datos distribuida organizada en columnas.

Conceptualmente, es equivalente a una tabla de una base de datos relacional, pero optimizada.

GraphX es un nuevo componente en Spark para grafos y computacién paralela de grafos. En un
nivel alto, GraphX extiende el RDD de Spark introduciendo una nueva abstraccién Graph: un multigrafo

directo con propiedades asociadas a cada vértice y enlace.

Spark Streaming es una extensién del nucleo de la APl de Spark que permite el procesamiento de
streaming escalable, a prueba de fallos y alto rendimiento. Proporciona una abstraccién de alto nivel
llamada DStream, que representa la llegada continua de datos. Internamente, una DStream se representa

como una secuencia de RDDs.

MLIib es una libreria de machine learning escalable de Spark, consistente en algoritmos de
aprendizaje comunes vy utilidades, incluyendo clasificacidn, regresion, clustering, filtrado colaborativo,

reduccion de dimensionalidad...
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4.3.2. RDD: Resilient Distributed Dataset

[6] La abstraccion de datos en Spark se realiza por medio de los RDD. Un RDD es una coleccién de
objetos de solo lectura particionada sobre un conjunto de maquinas que puede ser reconstruida si se pierde

alguna de las particiones.
Spark ofrece cuatro formas de crear un RDD:

e Apartir de un fichero perteneciente a un sistema de ficheros compartidos (como HDFS).

e Paralelizando una coleccion Scala, es decir, dividiéndola en segmentos que seran
enviados a diferentes nodos.

e Transformando otro RDD existente.

e Cambiando la persistencia de otro RDD existente.

4.4. Apache Hadoop NextGen MapReduce (YARN)

[6] La segunda versién de MapReduce de Hadoop, conocida como Yarn, introduce la idea de
separar las dos grandes funcionalidades del rastreador de trabajos (JobTracker), gestion de recursos y

planificacién de tareas, en demonios diferentes.

El Resource Manager y su esclavo de nodo, el Node Manager, forman la infraestructura de
computacion de datos. El Resource Manager es la maxima autoridad en cuanto a recursos entre todas las

aplicaciones del sistema.

El Application Master de cada aplicacion se encarga de negociar los recursos del Resource

Manager y trabajar con el gestor de nodo para ejecutar y monitorizar las tareas.

MapReduce Status ———»
Job Submission
Node Status
Resource Request -«

llustracion 6: estructura de la ejecucion de dos aplicaciones simultdneas sobre Yarn. Fuente: [6].

El Resource Manager se compone de dos partes: Scheduler y el Applications Manager.

El Scheduler es el responsable de distribuir los recursos a las distintas aplicaciones en ejecucién,

teniendo en cuenta para ello las capacidades, colas, etc.
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El Applications Manager es el responsable de aceptar los trabajos, negociar el primer contenedor
en el que ejecutar el maestro de cada aplicacion y proporcionar el servicio de reiniciar el contenedor del

maestro de aplicacion en caso de fallo.

[10] Cuando se utiliza Yarn para ejecutar una aplicacion de Spark, el Driver de ésta se ejecuta
dentro de un proceso del Applications Master de la aplicacién, el cual es manejado por Yarn en el cluster.

El Applications Master obtiene la direccion del Resource Manager a partir de la configuracién de Hadoop.
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5. Implementacion de los  algoritmos de

recomendacion en Spark

Los algoritmos han sido implementados utilizando la APl de Spark en Java y probados en un cluster
proporcionado por la empresa Biko2. En el servidor utilizado se disponen de 7 maquinas, cada una de las
cuales cuenta con 8 Gb de memoria RAM y CPU Intel Xeon a 2.66 GHz con cuatro nucleos. Esas maquinas

tienen instalado Hadoop, Spark y Yarn.

5.1.  Algoritmo basado en similitudes (vecinos)

5.1.1. Clase Neighbours

Esta clase contiene el método principal del programa, que se encarga de llamar al resto de clases
para efectuar los cdlculos necesarios. También contiene un método para devolver el mayor nimero

identificador de los items, necesario para calcular la similitud del coseno.

Contiene también un método llamado collectData(), que a partir de la ruta de un fichero en HDFS,
lee los datos contenidos en él y los devuelve convertidos en un JavaPairRDD, esto es, una extensién de tipo
clave / valor de un RDD, la abstraccién de objetos de Spark. El JavaPairRDD devuelto tiene como clave el
par usuario y como valor contiene el item y la calificacidn (Spark permite agrupar objetos en uno Unico con
las clases Tuple2, Tuple3, Tuple4...) que relaciona el usuario e item concretos, es decir, la calificacién que
el usuario ha dado al item (de haberlo hecho). Una vez obtenida esta informacién del fichero, en el mismo
método se realiza un filtrado para limitar el nimero de usuarios que van a participar en el sistema de
recomendacion; el resto seran ignorados. Esto se hace para poder realizar pruebas variando el nimero de

usuarios y contrastar los datos obtenidos.

Una vez obtenidas las similitudes entre usuarios, realiza una fase de agregacion sobre los ratings
de los usuarios “vecinos” de cada uno para obtener una prediccidn de la calificacién que el usuario le daria

a cada item.

En MapReduce, realizar una iteracion por todos los elementos de un RDD es una operacién muy
costosa, pues mantiene una gran cantidad de datos. Para resolver problemas como el calculo de medias de
usuarios o la agregacién de ratings se utilizan métodos reductores, como combineByKey, una
implementacion proporcionada por Spark. Este método necesita como parametros tres funciones: una de
creacion, otra de adicion y otra de fusién. Con la primera se crea un objeto auxiliar del tipo indicado, con
la segunda se afiaden elementos a ese objeto y con la tercera se fusionan los elementos de distintos objetos

(los célculos se realizan en paralelo y por lo tanto se crean varios objetos que luego se deben juntar).
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5.1.2. Clase CosineSimilarity

La clase CosineSimilarity proporciona un constructor con el JavaPairRDD ratings como Unico
parametro. La clase también proporciona el método computeSimilarity, que realiza el propio calculo. Para
poder llevar a cabo la operacion de un modo mas eficiente, se utilizan las clases Vector, VectorWithNorm
y BLAS proporcionadas por Spark. Por cada usuario, se convierten sus calificaciones en un vector donde los
indices del mismo representan los items. Con estos vectores se crean objetos de la clase VectorWithNorm
para obtener por su propio método la norma de los vectores. La clase BLAS proporciona un método para

calcular el producto escalar de los dos vectores.

5.1.3. Clase PearsonSimilarity

La clase PearsonSimilarity es algo mas compleja que la anterior. El constructor es igual que en
CosineSimilarity. El método computeSimilarity(), como en la anterior, realiza el calculo de la similitud entre

usuarios, pero debido a las propias exigencias del método, lo hace de una forma mas compleja.

Lo primero que se calcula es la media de todos los usuarios; en este caso, para calcular las medias
de los usuarios, las funciones utilizadas son createAcc, addAndCount y combine que utilizan objetos de la

clase Average.

Del mismo modo que para la media de los usuarios, para calcular la similitud se utiliza el método
combineByKey; en este caso las funciones a utilizar son createAccumulator, addToAccumulator y
combineAccumulator, que utilizan objetos de la clase PearsonAccumulator. Tanto esta clase como Average

tienen métodos para una vez terminada la combinacion devolver el valor del agregado.

Como PearsonSimilarity utiliza muchos mapeos, para facilitar la tarea algunas de las funciones que
se utilizan en ellos se encuentran en clases diferentes: AverageMapper, JoinedMapper vy

AccumulatorMapper.

5.1.4. Clase Metrics

Esta clase utiliza RegressionMetrics, proporcionada por Spark, para calcular el error absoluto
medio y la raiz del error cuadratico medio de las predicciones hechas por el sistema respecto de los datos

con los que contabamos al principio.

5.2. Algoritmo basado en tendencias

5.2.1. Clase Trends

Esta es la clase principal del programa, que recoge los datos del fichero de HDFS y gestiona la
llamada al resto de las clases. Para obtener los datos de entrada opera de la misma forma que la clase

Neighbours del algoritmo basado en similitudes.
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5.2.2. Clase RatingsPredictor

Es la clase que calcula las predicciones por medio de las tendencias de items y usuarios.
Proporciona un constructor con un Unico parametro, el JavaPairRDD de ratings, ordenado en forma de

clave de usuario e item y valor de calificacién, y lo almacena tal cual en un objeto propio de la clase.

Para realizar algunos mapeos en los calculos de tendencias y medias de usuarios e items se utilizan
clases independientes, dejando mds claro el codigo. Estas clases son: ReorganizerMapper vy

AverageMapper.

Del mismo modo que en el algoritmo de similitudes, para calcular las medias es necesario crear
tres funciones con las que poder hacer la parte reductora. Estas funciones, al igual que las necesarias para
el calculo de tendencias, se encuentran en la clase Average, la cual también proporciona un constructory

métodos para realizar las tareas oportunas para la reduccion.

5.2.3. Clase Metrics

La clase Metrics es la misma que en el algoritmo basado en similitudes. Calcula y devuelve los
valores de error absoluto medio y raiz del error cuadratico medio de las predicciones respecto de los datos

reales.

5.3. Resultados obtenidos

Para poder analizar los datos resultantes de ambos algoritmos, se han realizado varias pruebas,
en cada una de las cuales se calculaban predicciones para 1000, 2000, 3000, 4000, 5000, 6000, 7000 y 8000
usuarios. Una vez obtenidos estos datos, para el tiempo de duracion (que es el Unico resultado variable) se

calcula el promedio.

El tiempo medio, el tiempo medio por usuario, el nimero de predicciones por segundo y los

errores cometidos se representan en las siguientes graficas.
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5.3.1. Algoritmo basado en similitudes

TIEMPO DE EJECUCION MEDIO
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Ilustracion 7: tiempo de ejecucion medio en el algoritmo de los K vecinos (basado en similitudes).

Como se puede ver en la grafica anterior, el tiempo medio de ejecucién del programa aumenta a
medida que lo hace el nimero de usuarios, llegando incluso a superar las 2 horas cuando el sistema cuenta

con 8000 usuarios, algo que no augura buenos resultados.

TIEMPO DE EJECUCION MEDIO POR USUARIO
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Numero de usuarios que reciben recomendaciones

Ilustracion 8: tiempo de ejecucion medio por usuario en el algoritmo basado en similitudes.

El tiempo de ejecucion medio por usuario, es decir, el tiempo medio de ejecucion dividido por el
numero de usuarios a los que se ofrecen recomendaciones, crece de manera mas o menos proporcional al
numero de usuarios. Esto es una mala sefial, ya que si el algoritmo fuera escalable estos valores no deberian
ser crecientes. Esta grafica no hace sino confirmar lo que ya se habia expuesto anteriormente en el
apartado 2.1., que el algoritmo de los K vecinos no es escalable debido a su naturaleza de comparar cada

par de usuarios para hallar la similitud entre los mismos.
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NUMERO DE PREDICCIONES / SEGUNDO

Numero de predicciones por segundo

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Numero de usuarios que reciben recomendaciones

Ilustracion 9: numero de predicciones que realiza el algoritmo basado en similitudes por sequndo.

Como consecuencia de lo visto en la grafica anterior, el nimero de predicciones que el sistema
realiza dividido por el tiempo de ejecucidn (este tiempo incluye el célculo de similitudes) es menor a medida

que incrementa el nimero de usuarios.

ERRORES COMETIDOS EN LAS PREDICCIONES

2000 4000 6000 8000 10000

Numero de usuarios que reciben recomendaciones

llustracion 10: Mean Absolute Error y Root Mean Squared Error del algoritmo basado en similitudes.

Los valores de MAE y RMSE obtenidos son realmente buenos; este algoritmo, aunque le cueste,
calcula las predicciones con una precisién en los datos muy alta. Los valores de RMSE con mayores que los
de MAE porque ese indice crece en mayor medida por su propia definicion. Aun asi, los valores de RMSE

también son muy buenos.
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5.3.2. Algoritmo basado en tendencias
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Ilustracion 11: tiempo de ejecucion medio del algoritmo basado en tendencias.

Este algoritmo alcanza los 2 minutos para realizar las predicciones de 8000 usuarios, un tiempo

muy razonable para la cantidad de operaciones que debe hacer.

TIEMPO DE EJECUCION MEDIO POR USUARIO
0,035
0,03
0,025
0,02

0,015

Tiempo en segundos

0,01
0,005

0
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Numero de usuarios que reciben recomendaciones

Ilustracion 12: tiempo medio de ejecucion por usuario en el algoritmo basado en tendencias.

Como se ve en la grafica anterior, el tiempo medio por usuario decrece a medida que aumenta el
numero de usuarios con los que trabaja el sistema. Esto indica que el algoritmo basado en tendencias es

escalable, y por lo tanto, adecuado para los intereses del proyecto.
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Ilustracion 13: numero de predicciones por sequndo que realiza el algoritmo basado en tendencias.

El rendimiento incremental con el que trabaja este algoritmo influye también en el nimero de
predicciones que realiza por unidad de tiempo, sobrepasando las 600.000 predicciones por segundo con

8000 usuarios.

ERRORES COMETIDOS EN LAS PREDICCIONES

2000 4000 6000 8000 10000

Numero de usuarios que reciben recomendaciones

Ilustracion 14: errores cometidos en el algoritmo basado en tendencias.

Los errores cometidos por el algoritmo son aceptables, si bien no llegan al nivel del algoritmo

basado en similitudes.
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Conclusiones y trabajos futuros

Los algoritmos

Los algoritmos implementados en este proyecto permiten realizar costosas operaciones en un
tiempo reducido. Mas concretamente, el algoritmo basado en tendencias permite realizar millones de

operaciones de media en tan solo un segundo.

Comparando ambos algoritmos, en el que uno tiene menor rendimiento pero mejor precision de
datosy el otro al contrario, habria que fijarse en la situacion a la que esta destinado para poder decantarse

por uno de los dos.

Por un lado, el algoritmo basado en similitudes, o algoritmo de los K vecinos, tiene un rendimiento
muy bajo. Para 8000 usuarios (una cifra mucho menor que la que habra en un sistema real) el sistema tarda
2 horas en ofrecer las recomendaciones. Es impensable utilizarlo en tiempo real, por lo que la Unica salida
viable para el algoritmo basado en similitudes seria realizar los calculos de manera offline y posteriormente
ofrecerlos a los usuarios. El inconveniente de esta forma de ofrecer los resultados es que no se tendran en
cuenta las ultimas calificaciones que los usuarios han hecho, y los buenos resultados del algoritmo en

cuanto a certeza de las predicciones disminuirian por este tema.

Por otro lado, el algoritmo basado en tendencias ofrece mucho mejores resultados en cuanto a
tiempo. Para un sistema con 8000 usuarios calcularia las predicciones en 2 minutos, pero aun asi no es
aceptable hacer esperar al usuario durante 2 minutos (o mas) mientras se calculan las predicciones. Habria
que hacerlo también de manera offline pero, al contrario que el algoritmo anterior, podria ejecutarse mas
frecuentemente y ofrecer datos mds actualizados y por lo tanto disminuir la desventaja que tiene en cuanto

a precision de las predicciones respecto del algoritmo basado en similitudes.

Escoger uno u otro algoritmo dependera de la naturaleza del sistema de recomendacién que se

quiera implementar.

Zombielib

Este proyecto no termina aqui, puesto que esto es una pequefia parte de un proyecto llevado a
cabo conjuntamente entre la empresa Biko2 y el Grupo de Sistemas Distribuidos de la Universidad Publica
de Navarra. El proyecto se llama Zombielib y se trata de una libreria insertada en el codigo fuente de los
juegos de dispositivos moviles (previo contacto con los desarrolladores) que obtiene datos sobre la forma
en la que los usuarios utilizan los juegos (tiempo jugado, dinero gastado...). Cuando el sistema detecta (por
medio de ciertos indicadores) que el usuario abandonara el juego, se le recomienda otro de los que

contienen la libreria ZombielLib.
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Se pretende, para Zombielib, realizar un sistema de recomendacién que fusione las ideas del
algoritmo de MARS vy el basado en tendencias. Esta fusién funcionara como si se tratase del algoritmo de
MARS para determinar la categoria y dificultad del juego que se va a recomendar al usuario. Una vez que
el sistema ya tiene una lista de los juegos que el usuario todavia no ha descargado utilizara el algoritmo de

recomendacion basado en tendencias para ofrecer los juegos con mejores expectativas para el usuario.
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Anexo 1: codigo generado para el algoritmo basado en similitudes

Clase Neighbours

import org.apache.spark.HashPartitioner;

import org.apache.spark.SparkConf;

import org.apache.spark.api.java.JavaPairRDD;

import org.apache.spark.api.java.JavaSparkContext;
import org.apache.spark.api.java.function.Function;
import org.apache.spark.api.java.function.PairFunction;
import scala.Tuple2;

import java.util.*;

public class Neighbours {
// variables de contexto

static SparkConf conf;
static JavaSparkContext sc;

static public int maxItem (final JavaPairRDD<Integer, Tuple2<Integer, Double>> ratings)

return ratings.map(x -> x. 2(). 1()).top(l).get(0);
}

static public JavaPairRDD<Integer, Tuple2<Integer, Double>> collectData(String path,

return sc.textFile(path)
.mapToPair (s -> {

List<String> separated = Arrays.asList(s.split("::"));

Integer u = Integer.parselnt (separated.get(0));
Integer i1 = Integer.parselnt (separated.get(l));
Double r = Double.parseDouble (separated.get(2));

return new Tuple2 (u, new Tuple2(i, x));

i3]

.filter (new Function<Tuple2<Integer, Tuple2<Integer,

//usuario
// item

// rating

Double>>, Boolean>()

{

final Integer max) {
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public Boolean call (Tuple2<Integer, Tuple2<Integer, Double>> x) {
return (x. 1().compareTo(max) <= 0); // limitar el ntmero de usuarios
}
1

public static void main(String[] args) {

conf= new SparkConf ().setAppName ("kNN") ;
sc new JavaSparkContext (conf) ;

String ratingsPath new String("hdfs:///movielens/large/ratings.dat");

Double threshold;

Integer typeSim, maxUser, maxItem;
final Integer N

20;

if (args.length < 3) {
typeSim = 0O;
threshold =
maxUser =

} else {
typeSim = Integer.parselnt(args[0]);
threshold = Double.parseDouble(args[l]);
maxUser = Integer.parselnt(args[?]);

}

final JavaPairRDD<LInteger, collectData(ratingsPath

maxItem maxItem(ratings) ;

Tuple2<Integer, Double>> ratings

long t1 System.currentTimeMillis () ;
// blusqueda de vecinos
JavaPairRDD<Tuple2<Integer,
if (typeSim.equals(0)){
CosineSimilarity cs new CosineSimilarity(ratings);
similarities cs.computeSimilarity (maxItem); // <vecino,
} else {
PearsonSimilarity ps

Integer>, Double> similarities;

similitud>

new PearsonSimilarity(ratings);
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, maxUser) ;
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similarities = ps.computeSimilarity(); // <vecino, similitud>

}

JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Double> predictions = similarities // <<usuario, vecino>, similitud>
.filter(x -> x. 2() .compareTo(threshold) >= 0) // <<usuario, vecino>, similitudAlta>
.mapToPair(x -> new Tuple2(x. 1(). 2(), x. 1(). 1()))

.join(ratings) // <vecino, <item, rating>>
.mapToPair (
// entrada: <vecino, <usuario, <item, rating>>>
// salidas: <usuario, item>, rating
new PairFunction<Tuple2<Integer, Tuple2<Integer, Tuple2<Integer, Double>>>,
Tuple2<Integer, Integer>, Double>() {
public Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, Double>
call (Tuple2<Integer, Tuple2<Integer, Tuple2<Integer, Double>>> x) {
return new Tuple2(new Tuple2(x. 2(). 1(), x. 20 . 20. 10), x..20..20..20);
}
})
.combineByKey (
Average.createAcc,
Average.addAndCount,
Average.combine,
new HashPartitioner(7)) // <<usuario, item>, Average>
.mapToPair (new PairFunction<
Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, Average>,
Tuple2<Integer, Integer>, Double>() {
public Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, Double> call (Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, Average> x) {
return new Tuple2(new Tuple2(x. 1(). 1(), x. 1(). 20)), x._2().avgA()):
}

}); // <<usuario, item>, media>>

long size = predictions.count();
long t2 = System.currentTimeMillis();
System.out.println("Para un total de " 4+ maxItem + " items con un maximo de " 4+ maxUser
+ " usuarios ha calculado " + size + " predicciones en " 4 ((t2-tl1)/1000) + " segundos.");

JavaPairRDD auxRatings = ratings

.mapToPair(x -> new Tuple2(new Tuple2(x. 1(), x. 2(). 1)), x. 20..20));
final Metrics metrics = new Metrics (predictions

.Jjoin(auxRatings, new HashPartitioner(7)));
System.out.println(metrics.getMetrics())
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Clase CosineSimilarity

org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.
org.

apache.
apache.
apache.
apache.
apache.
apache.
apache.
apache.
apache.

spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.
spark.

scala.Tuple2;

HashPartitioner;
api.java.JavaPairRDD;
api.java.JavaRDD;
api.java.JavaSparkContext;
api.java.function.PairFunction;
mllib.clustering.VectorWithNorm;
mllib.linalg.BLAS;
mllib.linalg.Vector;
mllib.linalg.Vectors;

class CosineSimilarity {

final JavaPairRDD<Integer, Tuple2<Integer, Double>> ratings;

public CosineSimilarity (JavaPairRDD<Integer, Tuple2<Integer, Double>> r)
r.cache();

}

public JavaPairRDD<Tuple2<Integer,

ratings

// entrada:
// salidas:

<<usuariol, vectorl>, <usuario2, vector2>>
<usuariol, usuario2>, similitudCoseno
PairFunction<Tuple2<Tuple2<Integer, Vector>, Tuple2<Integer, Vector>>,

Tuple2<Integer, Integer>, Double> compute =

(%)

_>{
final Double denl = (new VectorWithNorm(x. 1(). 2())).norm();
final Double den2 = (new VectorWithNorm(x. 2(). 2())) .norm();

Double num = BLAS.dot(x. 2()._2(), x._l().:Z());
return new Tuple2 (new Tuple2(x. 1(). 1(), x. 2()._1()),

Integer>, Double> computeSimilarity (final
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Integer maxItem) {

* den2)));
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};
JavaRDD<Tuple2<Integer, Vector>> vectors = ratings
.groupByKey (new HashPartitioner (7))
.map (r -> new Tuple2(r. 1(), Vectors.sparse(maxItem+l, r. 2()))); // <usuario, vectorRatings>

return vectors

.cartesian(vectors) // <<usuariol, vectorRatingsl>, <usuario2, vectorRatings2>>
Lfilter(x => x. 1(). 1() '= x. 2(). 1()) // usuariol != usuario2
.mapToPair (compute) ; // <<usuariol, usuario2>, similitud>

Clase PearsonSimilarity

import org.apache.spark.HashPartitioner;
import org.apache.spark.api.java.JavaPairRDD;
import scala.Tuple2;

public class PearsonSimilarity {

final JavaPairRDD<Integer, Tuple2<Integer, Double>> ratings;

public PearsonSimilarity (JavaPairRDD<Integer, Tuple2<Integer, Double>> r) {
ratings = r.cache();

}

JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Double> computeSimilarity () {

JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Tuple2<Double, Double>> userMeans = ratings
.mapToPair(x -> new Tuple2(x. 1(), x. 2(). _2())) // <usuario, rating>
.combineByKey (

Average.createAcc,
Average.addAndCount,
Average.combine,
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new HashPartitioner (7)) // <usuario, Average>
.mapToPair (new AverageMapper()) // <usuario, mediaUsuario>
.jJoin(ratings, new HashPartitioner (7)) // <usuario, <mediaUsuario, <item, rating>>>
.mapToPair (new JoinedMapper()) // <<usuario, item>, <rating, mediaUsuario>>

return userMeans
.cartesian (userMeans) // <<<usl, it>, <ratingl, mediaUsl>>, <<us2, it2>, <rating2, mediaUs2>>>

Jfilter(x =->

((x. 2(). 1(). 1().compareTo(x. 1(). 1(). 1()) '=0)) && // usuario2 != usuariol
(x. 1(). 1(). 2().equals(x. 2(). 10..20))) // iteml == item2
.mapToPair(x -> new Tuple?2(
new Tuple2(x. 1(). 1(). 1(), x. 2. 10..10), // <usuariol, usuario2>

new Tuple2 (
new Tuple2(x. 1(). 2(). 1(), x. 1(). 20 . 2()), // <ratingl, mediaUsuariol>
new Tuple2(x. 2(). 2(). 1(), x. 2(). 2()._2()) // <rating2, mediaUsuario2>
)
)

) // <<usuariol, usuario2>, <<ratingl, mediaUsuariol>, <rating2, mediaUsuario2>>>>
.combineByKey (
PearsonAccumulator.createAccumulator,
PearsonAccumulator.addToAccumulator,
PearsonAccumulator.combineAccumulators,
new HashPartitioner (7)) // <usuario, PearsonAccumulator>
.mapToPair (new AccumulatorMapper()); // <usuario, coeficientePearson>

Clase PearsonAccumulator

org.apache.spark.api.java.function.Function;
org.apache.spark.api.java.function.Function2;
scala.Tuple2;

java.io.Serializable;

class PearsonAccumulator implements Serializable {
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private Double numerator;
private Double denominatorl;
private Double denominator2;

public Double getNumerator () {return numerator;}
public Double getDenominatorl () {return denominatorl;}
public Double getDenominator2 () {return denominator2;}

PearsonAccumulator (Double ratingl, Double rating2, Double meanl, Double mean2) {
_numerator = (ratingl - meanl) * (rating2 - mean2);
_denominatorl = Math.pow(ratingl - meanl, 2);
_denominator2 = Math.pow(rating2 - mean2, 2);

}

PearsonAccumulator add (Double ratingl, Double rating2, Double meanl, Double mean2) ({
_numerator += (ratingl - meanl) * (rating2 - mean2);
_denominatorl += Math.pow(ratingl - meanl, 2);
_denominator2 += Math.pow(rating2 - mean2, 2);
return this;

}

PearsonAccumulator combine (PearsonAccumulator other) {
_numerator += other.getNumerator();
_denominatorl += other.getDenominatorl();
_denominator2 += other.getDenominator2();
return this;

Double getCoefficient () {
return numerator / ((Math.sqrt( denominatorl) * Math.sqgrt( denominator2)));

}

static Function<Tuple2<Tuple2<Double, Double>, Tuple2<Double, Double>>,
PearsonAccumulator> createAccumulator =
x => new PearsonAccumulator(x. 1(). 1(), x. 2(). 1(), x. 1(0). 20, x. . 20..20);

static Function2<PearsonAccumulator, Tuple2<Tuple2<Double, Double>, Tuple2<Double, Double>>,

PearsonAccumulator> addToAccumulator =
(a, x) -> a.add(x. 1(). 10, x. 20. 10, 2. 10..20, x..20..20):

49



static Function2<PearsonAccumulator, PearsonAccumulator,
PearsonAccumulator> combineAccumulators =
(a, b) =-> a.combine (b);

Clase Average

import org.apache.spark.api.java.function.Function;
import org.apache.spark.api.java.function.Function2;

import java.io.Serializable;

public class Average implements Serializable {
private Double total;
private int num;

public Average (Double total, int num) {
_total = total;
_num = num;

}

public Average add (Double total, int num) {
_total += total;
_num += num;
return this;

}

public Average combine (Average other){
_total += other.getTotal();
_num += other.getNum() ;
return this;

}

public Double getTotal() {return total;}
public int getNum() {return num;}

public Double avgA() {return total / new Double(_num);}

static Function<Double, Average> createAcc = x -> new Average (x,
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static Function2<Average, Double, Average> addAndCount = (a, x) -> {a.add(x, 1); return a;};
static Function2<Average, Average, Average> combine = (a, b) -> {a.combine(b); return a;};

Clase AverageMapper
import org.apache.spark.api.java.function.PairFunction;
import scala.Tuple2;
public class AverageMapper implements PairFunction<Tuple2<Integer, Average>, Integer, Double>{

public Tuple2<Integer, Double> call (Tuple2<Integer, Average> x) {
return new Tuple2(x. 1(), x. 2().avgA());
}

Clase JoinedMapper

import org.apache.spark.api.java.function.PairFunction;
import scala.Tuple2;

public class JoinedMapper implements PairFunction<Tuple2<Integer, Tuple2<Double, Tuple2<Integer, Double>>>,
Tuple2<Integer, Integer>, Tuple2<Double, Double>> {

public Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, Tuple2<Double, Double>>
call (Tuple2<Integer, Tuple2<Double, Tuple2<Integer, Double>>> x) {
return new Tuple2(new Tuple2(x. 1(), x. 2(). 2(). 1()), new Tuple2(x. 2(). 2(). 2(), x. 20 .. 10)):

Clase AccumulatorMapper

import org.apache.spark.api.java.function.PairFunction;
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import scala.Tuple2;

public class AccumulatorMapper implements PairFunction<Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, PearsonAccumulator>,
Tuple2<Integer, Integer>, Double> {

public Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, Double> call (Tuple2<Tuple2<Integer, Integer>, PearsonAccumulator> x) {

return new Tuple2(new Tuple2(x. 1(). 1(), x. 1(). 2()), x. 2().getCoefficient());
}

Clase Metrics

import org.apache.spark.api.java.JavaPairRDD;

import org.apache.spark.mllib.evaluation.RegressionMetrics;
import scala.Tuple2;

public class Metrics {

RegressionMetrics rs;

protected Metrics (JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Tuple2<Object, Object>> predictions) {

rs = new RegressionMetrics(predictions
.values ()
.mapToPair(x -> new Tuple2(((Double) x. 1() / 5.0), ((Double) x. 2() / 5.0)))
-rdd());

private double mae () {
return rs.meanAbsoluteError();

}

private double rmse () {
return rs.rootMeanSquaredError () ;

}
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protected String getMetrics () {
return new String (mae() + "\t" + rmse());

}

53



import
import
import
import
import

Sistemas de Recomendacion en Spark | Elena Izaguirre Equiza

Anexo 2: codigo generado para el algoritmo basado en tendencias

Clase Trends

org.
org.
org.
org.
org.

apache.
apache.
apache.
apache.
apache.

spark.
spark.
spark.
spark.
spark.

import scala.Tuple2;

import java.util.Arrays;

import java.util.List;

public class Trends {

HashPartitioner;
SparkConf;

api.Jjava.JavaPairRDD;
api.java.JavaSparkContext;

api.java

// variables de contexto
static SparkConf conf;
static public JavaSparkContext sc;

static public JavaPairRDD<Tuple2<Integer,Integer>, Double> collectData(String path,

return sc.textFile(path)
.mapToPair(s -> {

List<String> separado = Arrays.asList(s.split("::
Integer user = Integer.parselnt(separado.get(0));
Integer item = Integer.parselnt(separado.get(l));
= Double.parseDouble (separado.get(2));
return new Tuple2 (new Tuple2 (user,
}) . filter (new Function<Tuple2<Tuple2<Integer,
public Boolean call (Tuple2<Tuple2<Integer,
return (x. 1(). 1().compareTo(maxUser) <= (

Double r

}

})

.function.*;

Integer>, Double>, Boolean>()
Integer>, Double> x)
// 1000 usuarios

final Integer maxUser) {
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public static void main(String[] args){

conf= new SparkConf () .setAppName ("trends") ;
sc= new JavaSparkContext (conf) ;

String path = new String("hdfs:///movielens/large/ratings.dat");

Double beta;
Integer maxUser;

if (args.length < 2){
beta = 0.3;
maxUser = 1000;
} else {
beta = Double.parseDouble(args[0]) ;
maxUser = Integer.parseDouble(args[l]);

}
final JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Double> ratings = collectData(path, maxUser) ;
final long tl = System.currentTimeMillis();

final RatingsPredictor predictor = new RatingsPredictor (ratings);
final JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Double> predictions = predictor.compute (beta);

final long size = predictions.count();

final long t2 = System.currentTimeMillis();

System.out.println("Ha calculado " + size + predicciones para " + maxUser + " usuarios con beta =
+ beta + " en " 4+ ((t2-tl1l)/1000) + " segundos.");

" "

final Metrics metrics = new Metrics (predictions
.join(ratings, new HashPartitioner (7))
filter(x => ((x. 1(). 1() '= null) && (x. 1(). 2() '= null))
.mapToPair(x -> new Tuple2(new Tuple2(x. 1(). 1(),x. 1()._2()
new Tuple2(x. 2(). 1(), x. 20)..2())))):;
System.out.println(metrics.getMetrics())

)
)

’
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Clase RatingsPredictor

import org.apache.spark.HashPartitioner;
import org.apache.spark.api.java.JavaPairRDD;

import scala.Tuple2;

public class RatingsPredictor ({

JavaPairRDD<Tuple2<Integer,Integer>, Double> ratings;

public RatingsPredictor (JavaPairRDD<Tuple2<Integer,Integer>, Double> r) {

ratings = r.cache();

}

protected JavaPairRDD<Tuple2<Integer,

// RDDs auxiliares

JavaPairRDD<Integer,
JavaPairRDD<Integer,
JavaPairRDD<Integer,
JavaPairRDD<LInteger,

// <item, medialItem>
itemMean = ratings
.mapToPair (x

.combineByKey (Average.createM, Average.addM, Average.combineM,

Double> itemMean;
Double> userMean;
Double> itemTrend;
Double> userTrend;

-> new Tuple2(x. 1(). 2(), x. 2()))

.mapToPair (new AverageMapper ()) .cache();
// <usuario, mediaUsuario>

userMean = ratings
.mapToPair (x

.combineByKey (Average.createM, Average.addM, Average.combineM,

-> new Tuple2(x. 1(). 1(), x. 2()))

.mapToPair (new AverageMapper ()) .cache() ;
// <usuario, tendenciaUsuario>

userTrend = ratings
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Integer>, Double> compute (double beta) {

new HashPartitioner (7))

new HashPartitioner (7))
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.mapToPair(x -> new Tuple2(x. 1(). 2(), new Tuple2(x. 1(). 1(), x. 2())))
.join (itemMean)
.mapToPair (new ReorganizerMapper()) // <item, <rating, medialtem>>
.combineByKey (Average.createT, Average.addT, Average.combineT, new HashPartitioner (7))
.mapToPair (new AverageMapper())
// <item, tendencialtem>
itemTrend = ratings
.mapToPair(x -> new Tuple2(x. 1(). 1(), new Tuple2(x. 1(). 2(), x. _2())))
.join(userMean, new HashPartitioner(7))
.mapToPair (new ReorganizerMapper())
.combineByKey (Average.createT, Average.addT, Average.combineT, new HashPartitioner (7))
.mapToPair (new AverageMapper()) ;

JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Double> predictions = userMean
.join(userTrend, new HashPartitioner (7))
.cartesian (itemMean
.jJoin(itemTrend, new HashPartitioner(7)))

.mapToPair(x -> {
Double p = 0.0;
Double userT =
Double userM
Double itemT
Double itemM

- 10..20..207
L10..20..107;
- 20..20..207
.20..20..107

X
X
X
X

// si (tendenciaUsuario > 0)
if (userT > 0) {
// si (tendencialtem > 0) entonces p = max (mediaUsuario + tendencialtem, medialtem + tendenciaUsuario)
if (itemT > 0) {
p = Math.max(userM + itemT, itemM + userT);
}
// si ((tendenciaUsuario <= 0) y (tendencialtem > 0))
lelse if (itemT > 0) {
// si (medialtem - mediaUsuario > beta)
if (itemM - userM > beta) {

// p = min (max (mediaUsuario, (medialtem + tendenciaUsuario) * beta + (mediaUsuario + tendencialtem)

* (1 - beta)), medialtem)
p = Math.min(Math.max (userM, (itemM + userT) * beta + (userM + itemT) * (1 - beta)), itemM);
// si no p = medialtem * beta + mediaUsuario * (1 - beta)
lelse {p = itemM * beta + userM * (1 - beta);}

// si no p = min (mediaUsuario + tendencialtem, medialtem + tendenciaUsuario)
}else {p = Math.min(userM + itemT, itemM + userT);}

57



return new Tuple2(new Tuple2(x. 1(). 1(), x.

}) s

return predictions;

Clase Average

import org.apache.spark.api.java.function.Function;
import org.apache.spark.api.java.function.Function2;
import scala.Tuple2;

import java.io.Serializable;

class Average implements Serializable{

public Double total ;
public int num ;

public Average (Double total, int num) {
total = total;
num_ = num;

}

public Double avgA() {
return total / new Double (num ) ;

}

static Function<Double, Average> createM =
x => new Average(x, 1);

static Function2<Average, Double, Average> addM =
(a, x) ->{
a.total += x;
a.num_ += 1;

_20..10), p);
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return a;

}i

static Function2<Average, Average, Average> combineM =
(al b) _>{
a.total += b.total ;
a.num_ += b.num ; N
return a;

};

static Function<Tuple2<Double, Double>, Average> createT =
x -> new Average(x. 1() - x. 2(), 1);

static Function2<Average, Tuple2<Double, Double>, Average> addT =
(al X) _>{
a.total += (x. 1() - x. 2());
a.num_ += 1;
return a;

};

static Function2<Average, Average, Average> combineT =
(a, b) ->{
a.total += b.total ;
a.num_ += b.num ;
return a;

};

Clase AverageMapper

import org.apache.spark.api.java.function.PairFunction;
import scala.Tuple2;

public class AverageMapper implements PairFunction<Tuple2<Integer, Average>, Integer, Double>{
public Tuple2<Integer, Double> call (Tuple2<Integer, Average> x) {
return new Tuple2(x. 1(), x. 2().avgA());
}
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Clase ReorganizerMapper

import org.apache.spark.api.java.function.PairFunction;
import scala.Tuple2;

public class ReorganizerMapper implements PairFunction<
Tuple2<Integer, Tuple2<Tuple2<Integer, Double>, Double>>, // <usuario, <<item, rating>, media>>
Integer, Tuple2<Integer, Double>>{
public Tuple2<Integer, Tuple2<Integer, Double>> call(Tuple2<Integer, Tuple2<Tuple2<Integer, Double>, Double>> x) {
return new Tuple2(x. 2(). 1(). 1(), new Tuple2(x. 2(). 1(). 2(), x. 2(). _2())); // <item, <rating, mediaUsuario>>
}

Clase Metrics

import org.apache.spark.api.java.JavaPairRDD;

import org.apache.spark.mllib.evaluation.MulticlassMetrics;
import org.apache.spark.mllib.evaluation.RegressionMetrics;
import scala.Tuple2;

public class Metrics {
RegressionMetrics rs;

protected Metrics (JavaPairRDD<Tuple2<Integer, Integer>, Tuple2<Object, Object>> predictions) {
rs = new RegressionMetrics (predictions.values()
.mapToPair(x =-> new Tuple2(((Double) x. 1() / 5.0), ((Double) x. 2() / 5.0))).rdd());
}

private double mae () {
return rs.meanAbsoluteError();

}

private double rmse () {
return rs.rootMeanSquaredError () ;

}
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protected String getMetrics () {
return new String (mae() + "\t" + rmse());

}
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