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Sistemas de recomendacidén
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Sistemas de recomendacién

Introduccién
Definicién

Los Sistemas de recomendacién (SR) son algoritmos que ayudan a los usuarios a descubrir
elementos relevantes (peliculas, textos, productos, etc.).

Los objetivos son muiltiples:

® Aumentar las ventas.

Facilitar las bisquedas.

® Mejorar la experiencia de usuario.

Incrementar la duracién de la interaccién del usuario con la plataforma.
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Sistemas de recomendacién

Introduccién

Tipos

Seglin metodologia empleada para realizar la recomendacion, existen varios tipos.

® Recomendaciones no personalizadas: Iguales para todos los usuarios.
® SR basados en popularidad.

® Recomendaciones personalizadas: Unicas para cada usuario.
® SR colaborativos.
® SR basados en contenido.
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Sistemas de recomendacién
No personalizados

Basados en popularidad

Recomiendan, para cualquier usuario, los elementos mas consumidos/vistos/comprados entre

todos los usuarios. Utiles cuando no se dispone de informacién especifica del usuario

Detalles:

Long-tail

® Ficiles de implementar.
® No recomienda items ‘long-tail’.

® Buena solucién para casos de ‘cold-start’.
Ejemplos:

Popularidad

® Productos mas vendidos.

® Articulos mas leidos.

Items
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Sistemas de recomendacién

Personalizados

Filtros colaborativos
Hacen recomendaciones personalizadas basadas en usuarios o items similares.

Detalles:
e Utiliza las valoraciones explicitas o implicitas.

® Explicitas: Un usuario valora el item con Like, estrellas, review, ...
® Implicitas: Un usuario ha visto un video entero, pero no lo valoré.

Tipos:
® Usuario-usuario.

® [tem-item.
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Sistemas de recomendacién

Personalizados

Filtros colaborativos: Usuario-usuario

Replica el funcionamiento de las recomendaciones en la vida real. Nos dejamos asesorar por
gente similar a nosotros.

Funcionamiento:
1 Para cada usuario, buscar su similitud con el actual.
2 Seleccionar los usuarios mds parecidos.

3 Ponderar los votos de los usuarios seleccionados para el producto a recomendar.

Ejemplo

Un usuario comprd p1, p2 y p3. Si otro usuario solo compré p; y p2 le recomendaremos ps.
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Sistemas de recomendacién

Personalizados

Filtros colaborativos: Usuario-usuario

Replica el funcionamiento de las recomendaciones en la vida real. Nos dejamos asesorar por

gente similar a nosotros.

Funcionamiento:

Item1 | ltem2 | Iltem 3 | Item 4 | Item 5
Usuario 1 5 3 4 4 ?
Usuario 2 3 - 2 - 5
Usuario 3 4 3 - 3 -
Usuario 4 3 1 1 5 4
Usuario 5 5 5 5 2 3
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Sistemas de recomendacién
Personalizados

Filtros colaborativos: Usuario-usuario

Replica el funcionamiento de las recomendaciones en la vida real. Nos dejamos asesorar por
gente similar a nosotros.

Funcionamiento:

Item1 | ltem2 | ltem 3 | Item 4 | ltem 5
Usuario 1 5 3 4 4 ?
Usuario 4 3 1 1 5 4
Usuario 5 5 5 5 2 3
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Sistemas de recomendacién
Personalizados

Filtros colaborativos: Usuario-usuario

Replica el funcionamiento de las recomendaciones en la vida real. Nos dejamos asesorar por
gente similar a nosotros.

Funcionamiento:

Item1 | ltem2 | ltem 3 | Item 4 | ltem 5
Usuario 1 5 3 4 4 ?
Usuario 4 3 1 1 5
Usuario 5 5 5 5 2
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Sistemas de recomendacién

Personalizados

Filtros colaborativos: Item-item

Buscar la valoracién que tienen items similares al que se pretende recomendar.

. . Iltem1 | ltem 2 | ltem 3 | ltem 4 | Item 5
Funcionamiento: —
. .. Usuario 1 5 3 4 4 > ?
1 Determinar la similitud entre los (5)1— ) N
items. Usuario 2 - - 3 - 5
2 Seleccionar los mas similares. Usuario 3 4 3 - 3 -
3 Ponderar las valoraciones dadas Usuario 4 3 1 3 2 4
por el usuario a los items. Usuario 5 5 2 5 2 3
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Sistemas de recomendacién

Personalizados

Basados en contenido

Utilizan e contenido de los items o usuarios (no solo las interacciones) para representar cada

uno de ellos y buscar similitudes.

Ejemplos de contenido en usuarios: Ejemplos de contenido en items:
1 Edad, género, direccién, ... 1 Descripcién del producto.
2 Historial de consumo. 2 Géneros de una pelicula.
3 Imdgenes que ha tomado. 3 Localizacién de un restaurante.

4 Resefias (texto, imdagenes, ...).
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Otros problemas

Sistemas de recomendacion: Arquitecturas
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Sistemas de recomendacién
Arquitecturas

Objetivo

El objetivo final es rellenar todos los huecos de una matriz usuario item de forma coherente

con los valores que ya existen.

En otras palabras, buscamos aprender fy(u, p), siendo:
® u la representacién de un usuario del conjunto de usuarios U.
® p la representacién de un item del conjunto de items P.

® () los pardmetros de la funcién.

La salida de la funcién depende del problema a resolver, tipicamente sera:

® Numérica si intentamos predecir valoraciones (regresién o ranking).

e Categdrica si intentamos predecir me gusta/no me gusta (clasificacién).
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Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Objetivo
El objetivo final es rellenar todos los huecos de una matriz usuario item de forma coherente
con los valores que ya existen.

Ejemplo de regresién: fy(u,p) — [0, 5]

Item1 | ltem2 | ltem 3 | Item 4 | ltem 5
Usuario 1 5 - - 4 -
Usuario 2 - - 3 - 5
Usuario 3 4 0 - 3 -
Usuario 4 - - 3 - 4
Usuario 5 5 - - 2 -
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Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Objetivo
El objetivo final es rellenar todos los huecos de una matriz usuario item de forma coherente
con los valores que ya existen.

Ejemplo de clasificacién: fy(u,p) — {0,1}

Item1 | ltem 2 | ltem 3 | Item 4 | ltem 5
Usuario 1 1 - - 0 -
Usuario 2 - - 0 - 1
Usuario 3 1 1 - 0 -
Usuario 4 - - 1 - 1
Usuario 5 0 - - 1 -
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Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Factorizacion de matrices
El método mas utilizado para aprender la funcién fy(u, p) suele ser la factorizacién de matrices.

Este método:
e Proyecta los usuarios u € RIYl y los items p € RIPl en un espacio de dimensién R¥.
® Aprende las matrices W y V que retornan las proyecciones Wu y Vp.
® | a compatibilidad entre usuario y producto proviene del producto escalar de las
proyecciones.

Tipo de problema
Podemos utilizar (basado en contenido) o no (filtro colaborativo) informacién sobre el
contenido de los items y usuarios.
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Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Factorizacion de matrices

El método mas utilizado para aprender la funcién fy(u, p) suele ser la factorizacién de matrices.

u w

P |4
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Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Factorizacion de matrices
El método mas utilizado para aprender la funcién fy(u, p) suele ser la factorizacién de matrices.

y Rk:

‘Wu
[ )
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Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Factorizacion de matrices

El método mas utilizado para aprender la funcién fy(u, p) suele ser la factorizacién de matrices.

‘Wu
®

yp(Wa)
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El método mas utilizado para aprender la funcién fy(u, p) suele ser la factorizacién de matrices.




El método mas utilizado para aprender la funcién fy(u, p) suele ser la factorizacién de matrices.




Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Clasificacion multi-etiqueta

Si no existe un alto ndmero de items, se puede plantear el problema de recomendaciéon como
una clasificaciéon multi-etiqueta.

Detalles:
® [Existirdn tantas clases como items.
® Suele ser un problema complejo de aprender (muchos ceros).

® | a lista final de items recomendados proviene de ordenar las predicciones de mayor a
menor.
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Sistemas de recomendacién

Arquitecturas

Si planteamos el problema como un filtro colaborativo, cualquiera de las propuestas anteriores
se puede resolver mediante redes poco profundas.

Deep Learning

En el momento que utilicemos el contenido para codificar (usuarios, items o ambos),
necesitaremos complicar las arquitecturas vistas manteniendo la esencia basica.

Posibles variaciones:
o Utilizar imagenes: Aiadir redes CNN para proyectar en un espacio comdn.

o Utilizar texto: Anadir redes recurrentes o mecanismos de atencion.
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Otros problemas

Arquitecturas disenadas para el procesamiento de conjuntos
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Arquitecturas disenadas para conjuntos

Existen arquitecturas de red especialmente disefiadas para tratar y modelar conjuntos. La
clave en este tipo de problemas es que el orden de los elementos del conjunto no deberia de
influenciar la salida de la red. Algunas aplicaciones podrian ser:

® Deteccién de anomalias en un conjunto.
® Prediccion de estadisticos de un conjunto.

® Cuantificacién

black hair &
rosey cheeks

® ' " ' fs ' z attractive &
s y &l heavy makeup

| double-chin &

» wavy hair

| Sk
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Arquitecturas disenadas para conjuntos

Definicion del problema:
Dado un conjunto de entrenamiento D = ({x;}"_,, y), es decir, un conjunto de muestras
etiquetadas, tratamos de aprender un modelo que sea capaz de predecir una nueva muestra de

test T = {xj}7;.

Para resolver este problema necesitamos arquitecturas que sean capaces de procesar conjuntos
de datos y representarlos de manera invariante al orden. Es decir, la evaluacién de la red
para una muestra T deberia de cumplir:

F({xi}Zy) = fle({xi}21)),

siendo ¢ una permutacién cualquier de los ejemplos de la muestra.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: DeepSets

DeepSets es una arquitectura de red que propone una capa de representacién basada en
funciones de agregacion simples:

Representacidn
de cada ejemplo

Repesentacion
Funcion de 98! conjunto
agregacidn
Xy ———p  —— Zon  — @
X e rm=t Z € ™ R? R

donde m seria el tamano del conjunto de entrada y f la dimensién de cada ejemplo.
Funciones de agregacién

Las funciones de agregacién a utilizar pueden ser: suma, maximo, minimo, media, mediana,
etc.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: DeepSets

Las funciones de agregacién utilizadas por DeepSets tienen como objetivo obtener una
representacion unica de la muestra en un espacio latente.

Representacidn
de cada ejemplo

Repesentacién
Funcién de d€! conjunto
agregacion
Xy =——> e Zon e @
X e ™S Z e Rm™= R* R

A partir de esta representacién la segunda parte de la red puede aprender a asociar estos
vectores con su etiqueta final.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: DeepSets

Algunos puntos importantes sobre DeepSets son:

® | a arquitectura estd pensada funcionar como un aproximador universal de cualquier
funcién que trabaje con conjuntos.

® | a funcidén de agregacién es una manera demasiado simple de representar los ejemplos
del conjunto, perdiéndose mucha informacién en el proceso.

® |a funcidn de agregacidén no captura iteraciones entre los elementos del conjunto.

® Algunas funciones de agregacién como la suma pueden no sirven para conjuntos de
tamaiio variable.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: SetTransformers

SetTransformers es otra arquitectura disefiada para trabajar con conjuntos que explota el
concepto de atencidn de los transformers.

® Modelan relaciones entre los diferentes ejemplos del conjunto.
® Aprovechan la atencién para capturar relaciones entre elementos.
® Flexibilidad para manejar conjuntos de tamaiios variables.

® Mejoran el rendimiento de DeepSets.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: SetTransformers

La idea basica de los SetTransformers es calcular la atencién entre los elementos del conjunto.
El principal problema de esta arquitectura es que su complejidad es O(n x n), siendo n el
nimero de ejemplos del conjunto.

Para resolver este problema los autores de SetTransformers calculan la atencién de cada
ejemplo a una serie de puntos llamados inducing points, reduciendo por tanto la complejidad
a O(n x i), siendo i el nimero de inducing points.

Nota importante

Ten en cuenta que los transformers por defecto son invariantes al orden. Es por ello que
en problemas de NLP se les anade la posicidon de cada palabra en la frase para poder capturar
esa informacioén que es importante a la hora de procesar texto.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: HistNetQ

HistNetQ es un arquitectura de red pensada especificamente para cuantificaciéon. En esta
arquitectura se utiliza como capa de representaciéon de la muestra histogramas. La idea es
que un histograma es una herramienta de representacién adecuada para este problema.

Representacidn
de cada ejemplo

Repesentacion
del conjunto
Histograma
Xy —p — _)@_’D_. —_—
X c ]qu:f Z - ans B

Cuantificacién

Recuerda que la cuantificacion consiste en estimar la prevalencia de las clases en un
conjunto de test.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: HistNetQ

La arquitectura es similar a la de DeepSets pero utilizando histogramas para representar las
muestras. La red calcula un histograma por cada una de las caracteristicas de la
representacién de ejemplos.

Representacidn
de cada ejemplo

Repesentacion
del conjunto
Histograma
Xy —— — _;@_’|:|_’ —_—
X c [ng:f Z - ans E

Como usar histogramas en una red

El principal problema de usar histogramas es que el calculo de un histograma no es una
operacion diferenciable.
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Arquitecturas disefiadas para conjuntos: HistNetQ

La solucidn es utilizar histogramas diferenciables.

Feature

maps

Features

Histograms

Conv. I Conv. II Global
T i Thres-
T A ) g B e
. & )
bias: —p bias: w el

Histogramas diferenciables

Los histogramas diferenciables utilizan operaciones comunes (como las convoluciones), para
calcular una aproximacién a un histograma.
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