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Introduccién

Motivacion

Demasiados contenidos, demasiada oferta.
Demasiados perfiles de usuarios

i Cémo sugerirle al consumidor?

e 6 o6 o

i Cémo ayudarlo a encontrar productos de su interés 7



Introduccién

@ Los Sistemas de Recomendacién ordenan la cantidad masiva
de datos para identificar potenciales preferencias de los
usuarios.

o ldentifican recomendaciones basidndose en informacién del
uusario, sus compras y el comportamiento de otros usuarios.
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Ejemplos
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Figura: Pagina Principal de Amazon




Introduccién
Otros Ejemplos

o Netflix

@ YouTube

o Amazon

o Yelp (Base de datos pblica)
@ Spotify

@ The Economist



Introduccién Afiadir Informacién al Modelo

Definicidn

Definicién

Dado un conjunto de usuarios U y un conjunto de productos P, un
sistema de recomendacién es un modelo que a partir de datos
histéricos de cada usuario u € U predice un producto p € P que
sea de su agrado.

El modelo puede tener diferentes outputs:

o Prediccién de una calificacién numérica del usuario al
producto (Netflix)

@ Prediccién si al usuario le gusta o no

o Top N productos
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Datos

Datos Historicos

Para realizar recomendaciones se puede utilizar diferentes fuentes
de datos
Q Perfil del usuario

@ Calificaciones del usuario a los productos que ya ha consumido
(Netflix)

© Productos “vistos” (En barras de bdsqueda)
@ Productos “atractivos” (spotify y “likes")
© Ndmero de visitas a un lugar (Recomendacién de restaurantes)
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Datos

Datos Historicos — Calificaciones

@ Se conocen calificaciones de cada usuario a ALGUNOS
productos.

@ Dado i€ Uy je€ P, sea rj la calificacién que el usuario i da
al producto j

@ Objetivo: Predecir r, para los productos k que el usuario atn
no conoce



Datos: Matriz sparse de calificaciones

productos
ni r;j rn
2

usuarios

r'mi Imn

donde rjj = calificacién que el usuario i da al producto .



Cuadro: Entrenamiento Cuadro: Test

usuario producto calificacion usuario producto calificacién
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Promedios

Modelos
®00

@ Tomar el promedio de las calificaciones

@ Dado un usuario u € U, un producto j € P, U; el conjunto de
usuarios que ya calificaron a j y P; el conjunto de productos
calificados por el usuario i estimamos

Fj=F
1
fuj = 77 D T
|(j‘]| iEUj
1
Pu — 1pl ry
Iy ’P‘ /)
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Promedios

@ Tomar el promedio de las calificaciones

@ Dado un usuario u € U, un producto j € P, U; el conjunto de
usuarios que ya calificaron a j y P; el conjunto de productos
calificados por el usuario i estimamos

fuj =T (1)
. 1
fuj = T 2= T (2)
Uil iey;
1
fuj = 757 D Tuj (3)
IPil 7,

@ Solo captura la mayoria
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“Basic Offset”
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“Basic Offset”

o ldea: Tener en cuenta el sesgo del usuario y del producto

Fuj:F+au+5j

_ 1 _
° oy = 1p > pep, fou — T

_ 1 .
°ﬁj—|7j|zfeujru—r
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Basic Offsets — Ejemplo

Queremos estimar r;; para el usuario i y el producto j en una escala
de 1l ab.
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Basic Offsets — Ejemplo

Queremos estimar r;; para el usuario i y el producto j en una escala
de 1l ab.
Suponga:

o Promedio p =3

@ Usuario i califica en promedio con 4
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Basic Offsets — Ejemplo

Queremos estimar r;; para el usuario i y el producto j en una escala
de 1l ab.
Suponga:

o Promedio =3

@ Usuario i califica en promedio con 4

@ Producto j tiene un promedio de calificaciones de 1
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Basic Offsets — Ejemplo

Queremos estimar r;; para el usuario i y el producto j en una escala
de 1l ab.
Suponga:

o Promedio =3

@ Usuario i califica en promedio con 4

@ Producto j tiene un promedio de calificaciones de 1

Fi=3+(4-3)+(1-3)=2
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Content Filtering

o Crear perfiles de usuarios y productos que los caracterizan
(datos demograficos, género, actores, etc...)

o Utilizar “features” para crear grupos de usuarios y productos
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o Utilizar técnicas de segmentacidn, asociacién y clasificacidn
para encontrar patrones en los contenidos (de usuarios y
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o k-medias
o Regresion
o arboles
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Content Filtering
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o Algoritmo utilizado por Pandora
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Content Filtering

(7]

Crear perfiles de usuarios y productos que los caracterizan
(datos demograficos, género, actores, etc...)

(]

Utilizar “features” para crear grupos de usuarios y productos

(]

Utilizar técnicas de segmentacién, asociacion y clasificacion
para encontrar patrones en los contenidos (de usuarios y
productos) y recomendar productos.

o k-medias

o Regresion

o arboles

(]

Algoritmo utilizado por Pandora

Informacién dificil de recolectar

(7]
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Collaborative Filtering

@ Basarse linicamente en comportamientos pasados
(transacciones, visitas, ...)

@ Analizar relaciones entre usuarios e interdependencias entre
productos para identificar nuevas asociaciones
usuario-producto
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Collaborative Filtering

@ Basarse linicamente en comportamientos pasados
(transacciones, visitas, ...)

@ Analizar relaciones entre usuarios e interdependencias entre
productos para identificar nuevas asociaciones
usuario-producto

o Se utiliza la “colabaracién” de muiiltiples usuarios y se filtra por
los que exhiben preferencias o comportamientos similares.

o Problema de cold start
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Métodos de Vecindarios

Trazar relaciones ente usuarios y productos.
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Modelos de Factores latentes
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Modelos de Factores latentes

o Capturar razones latentes de las calificaciones
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Modelos de Factores latentes

o Capturar razones latentes de las calificaciones

@ Metodologia: Caracterizar a cada usuario v y cada producto p
en K factores (no interpretables) inferidos de patrones de
calificacién. K es escogido por el modelador.
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Modelos de Factores latentes

o Capturar razones latentes de las calificaciones

@ Metodologia: Caracterizar a cada usuario v y cada producto p
en K factores (no interpretables) inferidos de patrones de
calificacién. K es escogido por el modelador.

@ Para los usuarios cada factor significa qué tanto les interesa
ese factor particular. Para los productos, el desempefio o
contenido del producto de cada factor
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Ejemplo Factores Latentes
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Factorizacion de Matrices

Datos: Matriz sparse de calificaciones

productos

rni rj Mn
10,

usuarios

'm1 mn

donde rjj = calificacién que el usuario i da al producto .
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Factorizacion de Matrices

o Para cada usuario u € U y cada producto p € P encontrar los
vectores x, y yp en RK
@ x,: preferencias del usuario por cada factor

@ y,: desempefio del producto en cada factor

ot
® rup = X,¥p
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Factorizacién de Matrices — Ejemplo Productos

vp € R

servicio
calidad
p precio

k factores
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Factorizacién de Matrices — Ejemplo Productos

vp € R

servicio
calidad
p precio

k factores

N = 1 N
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Factorizacién de Matrices — Ejemplo Usuarios

x, € RK
servicio 1
~ calidad 5
Xu="| precio | = |1
5
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Prediccidn

Nuevamente,
_ Lt
rup - Xu.yP

- Xyl — | |
R = Yp1 - Ypm
xam —| | | |
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Factorizacion de Matrices

_ ot
® rup = Xu¥p

o Encontrar las matrices X y Y tales que

XY =R
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Factorizacion de Matrices

_ ot
® rup = Xu¥p

o Encontrar las matrices X y Y tales que

XY =R

@ Se pueden utilizar métodos de descomposicién por valores
singulares

o Generalmente falta demasiada informacién. Se puede estimar

entradas faltantes pero esto es muy costoso por el significativo
incremento de datos
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Factorizacion de Matrices

_ ot
® rup = Xu¥p

o Encontrar las matrices X y Y tales que

XY =R

@ Se pueden utilizar métodos de descomposicién por valores
singulares

o Generalmente falta demasiada informacién. Se puede estimar
entradas faltantes pero esto es muy costoso por el significativo
incremento de datos

o Utilizar solo las entradas conocidas puede llevar a “overfitting”
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Factorizacién de Matrices — Modelos de regularizacién

Minimizar el error regularizado sobre el conjunto de calificaciones
conocidas

minyy Y (rg = xfy;)? + A(1xil1% + [y (4)
(ij)er
@ k es el conjunto de calificaciones conocidas (conjunto de

entrenamiento).

@ )\ controla la regularizacién y es determinado por
crossvalidacién
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Optimizacién




Modelos
0000000000008

Optimizacién

Descenso estocastico de gradiente
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Anadir Informacidn al Modelo
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o Capturar caracteristicas del usario o del producto que no
tienen que ver con su interaccién
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Afiadir Informacién al Modelo

o Capturar caracteristicas del usario o del producto que no
tienen que ver con su interaccién

@ Sesgo rj :bj=p+ao;i+pG;
o 1 es el promedio general

@ «a;y f3j son las desviaciones del usuario i y producto j
respectivamente del promedio general

miney s Y (rj—pn—ai— B —xty;)?+ (| |xil |2+ [y][> + a2+ 57)
(ij)erx
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Incluir comentarios
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Incluir comentarios

Julian McAuley y Jure Leskovec - “Hidden Factors as Topics
(HFT)”
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Incluir comentarios

Julian McAuley y Jure Leskovec - “Hidden Factors as Topics
(HFT)”
- Incorporar Texto

- Descubrir atributos del
usuario y los productos

- combina:
@ Modelo Factores
Latentes

o “Latent Dirichlet
Allocation”
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M3as informacion...

o Diversidad Geogréfica
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M3as informacion...

o Diversidad Geogréfica

@ Diversidad de productos
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Otras dificultades

o Deteccién de “outliers”
@ Deteccidn de anomalias

@ Privacidad: Caso de Macy's
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