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Introduccion

Los sistemas de recomendacion se han vuelto muy populares en los ultimos
anos debido a la gran cantidad de informacién que existe en la época actual. Los
mismos se encuentran ampliamente extendidos en los &mbitos de las tiendas en linea,
sitios de musica, peliculas, libros, articulos, inmuebles o hasta aplicaciones sociales.
Estos sistemas, tratan de recomendar a los usuarios diferentes articulos segin sus
gustos o necesidades, valiéndose de técnicas propias del aprendizaje automéatico.

El objetivo de esta tesis es la de realizar una introduccion al tema, enfocando-
nos en una rama particular conocida como filtros colaborativos y las probleméaticas
relacionadas al area. En el primer capitulo realizaremos un resumen de las definicio-
nes mas importantes, describiremos los algoritmos de recomendacion clasicos de los
filtros colaborativos y analizaremos diferentes formas de evaluar su rendimiento.

En el segundo capitulo, introduciremos las maquinas de factorizacion y veremos
como aplicarlas en el &mbito de recomendacién, comparando su rendimiento con las
técnicas clasicas.

En el tercer capitulo, nos centraremos en uno de los problemas mas impor-
tantes de los filtros colaborativos, conocido como el problema del arranque en frio.
Describiremos algunas técnicas para mitigar este problema, y propondremos un acer-
camiento diferente.

En los ltimos dos capitulos, detallaremos las simulaciones y experimentos
llevadas a cabo para comparar el rendimiento de las maquinas de factorizaciéon con
el resto de las técnicas y veremos como se comporta nuestra propuesta para el
escenario de arranque en frio.
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Capitulo 1

Sistemas de recomendacion

En este capitulo introduciremos los sistemas de recomendacion y haremos par-
ticular hincapié en un tipo especifico de sistema conocidos como filtros colaborativos.
Describiremos los principales conceptos y definiciones, su clasificacion asi como las
métricas de evaluacion relacionadas y las técnicas clasicas en el area.

1.1. Preliminares

Los sistemas de recomendacién son técnicas y herramientas que se engloban
dentro del aprendizaje automatico y la teoria de recuperacion de la informaciéon. Su
objetivo principal es predecir la valoracién de un usuario sobre un objeto y reco-
mendar a un conjunto de usuarios uno o mas elementos de una lista predeterminada
que pueden resultar de su interés. Dichos elementos que llamaremos items, suelen
pertenecer a alguna categoria especifica de objetos como ser peliculas, libros, misi-
ca, papers, documentos, noticias, etc. [43]. Para desarrollar esta tarea, los sistemas
de recomendacion utilizaran la informacién existente sobre la interaccion entre los
usuarios y los items.

Para poder medir el interés de un usuario v sobre un item j llamaremos r,;
al rating o valoracion que tiene dicho usuario sobre ese item. Los posibles ratings
ry; € R, donde R sera el conjunto de ratings, por ejemplo R = {1,2,3,4,5} o puede
ser un rating binario donde R ={"Me gusta', "No me gusta'}, o incluso venir de
forma implicita como cantidad de clicks hechos sobre un {tem o si se compro6 el item
0 No.

Definicién 1.1. Sea R € R™™ la matriz de ratings usuarios-items, donde las filas
representan a los n usuarios y las columnas a los m items:

1 T2 - Tim

To1r To2 -+ Tom
R =

"1 Tn2 “°° Tnm
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Las entradas (u,i) representan el rating r,; del usuario u € U sobre el item
t € I , donde U es el conjunto de usuarios e [ el de items.

La matriz usuario-item R del sistema de recomendaciéon es una matriz con una
gran cantidad de valores faltantes, esto se debe en general a la gran cantidad de
items que suelen contar los sistemas de recomendaciéon en comparacion a los pocos
que evalian los usuarios, lo que representa una de las principales dificultades que
enfrentan estas técnicas. Por ejemplo, uno de los sistemas de recomendacién mas
conocidos es el brindado por la empresa Netflix, la cual ha contribuido significati-
vamente al drea con una competencia que se conocié como The Net fliz Prize [11].
El conjunto de datos de entrenamiento para esta competencia contenia 100,480,507
ratings que 480,189 usuarios dieron a 17,770 peliculas, con lo cual la densidad de la
matriz de datos es aproximadamente 1.2 %.

Ejemplo 1.1. Supongamos que tenemos un sistema de recomendacién de peliculas
que utiliza un rating del 1 al 5, donde tenemos seis usuarios U = {uy,--- ,ug} y seis
peliculas I = {iy,--- ,ig}, vy las evaluaciones observadas sobre las peliculas vistas
vienen dadas por la matriz:

11 ?:2 13 i4 i5 ’i6
Uy 5 4
(75) 3 1 4
us 1 4 2
Uy 3 5
Ug 2 4| 4

Los espacios en blanco representan las peliculas que no fueron puntuadas los
usuarios, por ejemplo el usuario u; vio la pelicula 73 y la evalué con cinco puntos,
entonces r; 3 = 5. Mientras que u; no vio las peliculas i, 24 € . O

El objetivo principal de un sistema de recomendacién, en este contexto, es
predecir las entradas desconocidas de la matriz de ratings R, es decir la valoracion
Tuj del usuario u sobre el item j, sin embargo pueden establecerse otros objetivos
como hablaremos mas adelante. Para realizar dicha tarea hay varias estrategias en
general que se suelen dividir en tres grandes grupos [43]:

Filtros Colaborativos Los filtros colaborativos utilizan los ratings aportados por
multiples usuarios para poder estimar un rating desconocido de un item para
un cierto usuario. Este tipo de técnicas son las més estudiadas y utilizadas en
los sistemas de recomendacion. Describiremos este tipo de sistemas con mayor
detalle mas adelante.

Basados en Contenido En los sistemas de recomendacién basados en el conte-
nido, los atributos descriptivos de los elementos se utilizan para hacer reco-
mendaciones. El término contenido se refiere a estas descripciones referidas
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a cualidades de los items. En los métodos basados en el contenido, las califi-
caciones y el comportamiento de compra de los usuarios se combinan con la
informacion de contenido disponible en los articulos. Por ejemplo, supongamos
que sabemos que un usuario valoré altamente una pelicula dada, pero no co-
nocemos el rating de otros usuarios respecto a esta pelicula ni al usuario. Sin
embargo, las caracteristicas de la pelicula pueden ser usadas para hacer una
recomendacion, en este caso el contenido que podriamos utilizar son el género
de la pelicula, los actores, el director, el ano de filmacion, etc.

Basados en Conocimiento Los sistemas de recomendaciéon basados en el cono-
cimiento son particularmente utiles en el contexto de elementos que no se
compran muy a menudo. Los ejemplos incluyen elementos tales como bienes
inmobiliarios, automéviles, solicitudes de turismo, servicios financieros o bie-
nes de lujo caros. En estos casos, como los articulos se compran raramente o
simplemente el interés de un usuario sobre los mismos tiene mucha variabilidad
en el tiempo, entonces no tenemos acceso al comportamiento del usuario para
poder hacer una recomendacién. Tales casos se pueden abordar con sistemas
de recomendacién basados en el conocimiento, en los que las calificaciones no
se utilizan para el propédsito de las recomendaciones, sino que el proceso de
recomendacion es realizado sobre la base de las similitudes entre los requisi-
tos del usuario y las descripciones de los elementos. Para esto los sistemas de
recomendacién recurren a la interaccion con el usuario activo, es decir con el
usuario al cual le queremos hacer una recomendacion.

Cada uno de estos tipos de sistemas tienen sus puntos fuertes y sus debilida-
des dependiendo del problema considerado. Debido a esto, es usual en la practica
la utilizacién de sistemas de recomendacion hibridos o basados en ensambles, un
sistema que combina varias técnicas recién mencionadas para crear un sistema de
recomendacion mas robusto.

1.2. Filtros Colaborativos

Las técnicas denominadas como filtros colaborativos utilizan las valoraciones
que se poseen sobre los items dadas por los usuarios, basandose en el supuesto de
que existe una alta correlacién entre los ratings de los items y los usuarios [43], para
poder predecir los valores desconocidos de la matriz de ratings R. Estas técnicas
son de las mas estudiadas y utilizadas del area y en las que nos centraremos en esta
tesis.

Para poder realizar las recomendaciones, los filtros colaborativos tratan de
establecer relaciones entre los usuarios y los items, y para eso existen dos principales
tipos de acercamiento conocidas como Basados en la Memoria y Basados en el
Modelo [43] [22]:

Métodos basados en memoria Estos métodos se basan en utilizar los ratings
conocidos en la matriz R, estableciendo similitudes entre los items entre si
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y/o entre los usuarios entre si. La intuicién detras de estos métodos es que en
general un usuario al que le gusta un determinado item preferird otros items
similares a éste, o preferird los mismos items que prefirié algin otro usuario que
tenga gustos similares al mismo. Estos métodos suelen ser conocidos también
como basados en vecindades, y dependiendo de donde se utilice la similitud
pueden ser métodos basados en usuarios o basados en items. La principal
ventaja de estas técnicas es que son faciles de implementar pero por otro lado
no suelen funcionar bien con matrices ralas.

Métodos basados en el modelo Estos métodos utilizan herramientas de apren-
dizaje automatico para encontrar modelos predictivos para el sistema. El acer-
camiento mas utilizado es el conocido como Modelo de Factores Latentes que
utiliza técnicas de factorizacion de matrices para encontrar descomposiciones
de la matriz R que permitan generar predicciones. La ventaja es que en general
estos métodos funcionan mejor que los basados en memoria con matrices ralas
pero a expensas de mayores tiempos computacionales por su mayor compleji-

dad.

A~ L
?
?
FILAS DE 2 NO HAY
ENTRENAMIENTO DEMARCACION
N ; S ENTRE FILAS DE
b ENTRENAMIENTO
Y FILAS DE
? TESTEQ
rd ? ?
? FILAS DE ?
TESTEQ
? ? 7
? ? 7
¥ v
VARIABLES VARIABLES NO HAY DEMARCACION ENTRE VARIABLES
INDEPENDIENTES DEPENDIENTES DEPENDIENTES E INDEPENDIETES

Figura 1.1: A la izquierda una matriz usual en regresion y a la derecha la matriz del
problema de filtrado colaborativo

El problema del filtrado colaborativo se puede ver como una generalizacién
de un problema de clasificacién o regresion [43] [22] [9] o como un caso especial
del problema de valores faltantes (missing data). En un problema de clasificacién
en general podemos pensar que la variable dependiente o clase a determinar, es
en realidad un atributo con valores faltantes que queremos calcular, representados
en una columna y todas las otras columnas son las variables independientes. En
el caso de los filtros colaborativos permitimos que los valores faltantes a predecir
no sean s6lo un atributo, es decir solo una columna, sino que son varias diferentes
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y no pertenecen necesariamente a las mismas columnas, por lo cual no es posible
identificar las variables dependientes de las independientes. En estos casos tiene
mas sentido pensar en entradas de entrenamiento y observaciones de testeo que en
filas de entrenamiento y testeo como es en el caso de la clasificacion /regresion. En la
figura 1.1 podemos ver la comparacién entre la clasificacion y los filtros colaborativos,
donde las posiciones con signos de interrogacion representan los valores desconocidos.

A la hora de elegir algin método de estos debemos tener claro cual es el
objetivo del algoritmo asi como su diseno, para que una mejora en la métrica refleje
verdaderamente una mejora en la efectividad del mismo. En lineas generales, los dos
principales tareas que se plantean los sistemas de recomendacién son los siguientes:

e Prediccion Este es el méas simple de los objetivos y la formulaciéon primitiva
de un sistema de recomendacion, predecir la valoracion desconocida r,; del
usuario u sobre el {ftem j como 7,;.

e Recomendacién En la mayoria de las configuraciones practicas, el sistema
no necesariamente busca las valoraciones o ratings especificos de los pares
desconocidos usuario-item. En vez de esto, se busca hallar los k items mas
relevantes para cada usuario, o los k£ usuarios mas relevantes para cada item.
Esta tarea es denominada como la recomendacion top-k de items o de usuarios.
En general es mas comun el escenario de recomendaciéon top-k items que de
usuarios, el cual sera el paradigma al que nos referiremos en esta tesis.

ITEM A PREDECIR S5U
RATING

Prediccion del rating
del usuario activo u al
item j

PREDICCION

USUARIO || —
ACTIVO a E—

Lista de
recomendacion de los

RECOMENDACION

mejores N items

INPUT: R MATRIZ DE RATINGS ALGORITMO DE FILTRADO OUTPUT
COLABORATIVO

Figura 1.2: Esquema del proceso del filtrado colaborativo, dependiendo de la tarea
que se quiera resolver.

Los dos problemas antes mencionados estan estrechamente relacionados [43].
Por ejemplo, para determinar los elementos top-k para un usuario en particular, uno
puede predecir los ratings de cada item para ese usuario y tomar los £ elementos con
las mejores valoraciones predichas. Sin embargo, los dos problemas no son necesa-
riamente el mismo, de esto hablaremos mas adelante cuando discutamos las formas
de medir el rendimiento de un sistema.
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Existen otros objetivos secundarios que suelen complementar a las tareas recién
descritas, algunas de ellas son la novedad de los items, la diversidad, la cobertura
y la serendipia entre otros [34]. Aun asi, estos ultimos objetivos son dificiles de
cuantificar y su evaluaciéon suele ser muy subjetiva a cada sistema, por lo cual en el
alcance de esta tesis nos limitaremos a utilizar las métricas mas generales que midan
la precision en la predicciéon de los ratings y rankings.

1.3. Meétricas de evaluacion

Dentro de la literatura de los sistemas de recomendacién existen multiples
métricas utilizadas para evaluar su calidad [43] [34] [7]. La evaluacién de un sistema
se puede realizar en dos instancias diferentes, una online y otra offiine. La primera de
estas requiere necesariamente de interaccion continua con los usuarios para obtener
los resultados y aplicar técnicas del estilo de A /B testing para comparar los mismos.
Es decir que los datos que utilizariamos para estimar el rendimiento de nuestro
modelo, serian provistos por el usuario a medida que el mismo interactia con el
sistema. Por otro lado, la evaluacion offline utiliza datos histéricos en general ya
estandarizados, que contienen pares de usuario-items de los cuales se conocen los
ratings. La evaluacién offline es la méas utilizada para comparar técnicas entre si [43]
debido a la estandarizacion de los conjuntos de datos publicos existentes para testeo
como son Jester, MovieLens y Netfliz entre otros [26]. Para ampliar en técnicas de
evaluacién online se puede ver [34] [17].

La evaluaciéon offline de la precision de un sistema la podemos dividir en dos
tipos de tareas diferentes segiin el objetivo de nuestro sistema, medir la precision de
los ratings que fueron predichos o la precision del ranking de los items recomendados.
Esta ultima se basa en el hecho de que podemos mirar solo el orden en el que se
recomiendan los items sin tener en cuenta el rating de los mismos de forma explicita.
A continuacion describiremos brevemente las medidas consideradas con sus ventajas
y desventajas.

1.3.1. Medidas de prediccion de ratings

Las medidas de prediccion de ratings son las més populares y méas usadas
debido a su simplicidad matematica y algoritmica. La idea de fondo detras de las
mismas es la suposicion de que un usuario preferird un algoritmo que pueda predecir
sus ratings en general con mas precision. Para definir las métricas de evaluacion,
consideraremos que contamos con un conjunto de ratings observados S:

S={ru€R:uecU,kiéc I/ el usuario u evalug el item i}

Sean F,T" una particion disjunta de S, donde F es el conjunto de datos que
utilizaremos para estimar los ratings(conjunto de entrenamiento) y 7" es el conjunto
que utilizaremos para evaluar el algoritmo(conjunto de test). La eleccién de estos
conjunto puede ser aleatoria dada una proporcién fija o utilizando una validacion
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cruzada de 5 o mas iteraciones (K-fold cross-validation) como describiremos en més
detalle en el capitulo 4.

Dado r,; € T haremos un pequerio abuso de notacién al utilizar (u,i) € T en
su lugar, definimos el error e,; = r,; — 7y; donde 7,; representa el rating predicho.
Ahora podemos definir el error cuadratico medio o MSE (Mean Squared Error) por
sus siglas en inglés y respectivamente la raiz del error cuadratico medio (RMSE)

Definicién 1.2. Definimos el MSE y el RMSE como:

2
. es.
MSE:ZWFf”Z (1.1)

RMSEzazﬁﬁr% (1.2)

En esta tesis, utilizaremos el término error cuadratico medio para referirnos

al RMSE. Ademas otra métrica muy utilizada que definiremos es el error medio
absoluto o MAE(Mean Absolute Value).

Definicién 1.3. Definimos el MAE como:

> (uier | €uil

MAE =
7]

(1.3)

Claramente valores mas pequenos del RMSE y MAE significan errores més pe-
quenos en los ratings estimados y por lo tanto mejor prediccion de los ratings. Tam-
bién se suele utilizar la versién normalizada de estas métricas, NRMSE y NMAE las
cuales resultan de dividir las mismas por la longitud del rango de ratings (7min, T'maz)
que nos permiten garantizar que nuestras métricas estén dentro del intervalo (0, 1).

. Cual de estas métricas es mejor? En general no hay una respuesta definitiva
a esta pregunta y dependemos de la aplicacion del algoritmo de recomendacion. El
RMSE tiende a penalizar fuertemente errores muy grandes debido a que los eleva al
cuadrado en comparaciéon al MAE, en la competencia The Netfliz Prize se utilizo el
RMSE [11]. Se puede encontrar una discusién més profunda acerca de las ventajas
y desventajas entre ambas métricas en Willmott et al. [10] y Chai et al. [28].

1.3.2. Medidas de prediccién de rankings

Tanto el RMSE como el MAE, tienen en cuenta los errores realizados sobre los
ratings predichos, pero en muchas aplicaciones de los sistemas de recomendaciéon no
tienen como objetivo la estimacion de los ratings en si, sino en una recomendacion
de una lista de £ elementos de mayor interés para el usuario, lo que denominamos
como la recomendaciéon top-k. Bajo este contexto, dentro de la teoria de la recu-
peracion de informacion (Information Retrieval), existen multiples métricas para
evaluar este tipo de problemas que dependen del tipo de rating de los items, ya sea
un sistema de evaluacion binaria (por ejemplo compras, clicks, etc.) o de multiples
valores (puntuacién, rating, etc.).
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Precision-Recall y MAP

Llamaremos usuario activo al usuario u al cual se le realizara la recomendacion
y sea M, (k) el top-k de items recomendados por nuestro sistema para ese usuario.
Sea I, el conjunto de items evaluados por el usuario activo, cada uno de esos items,
podemos clasificarlos como relevantes para este usuario o no a partir de algin valor
de corte. Por ejemplo en un caso de un rating del 1 al 5, podria depender de la media
de los ratings del usuario o ser un valor fijo. A la vez, dados los items j € M,(k),
diremos que esos items son recomendados si el rating estimado 7,,; también es mayor
al corte determinado. Resumiendo, si elegimos un valor de corte para los ratings
0> 0:

1 € I es relevante para u < Twi = 0
i € I es recomendado para u <= 7, >0 e i € M, (k)

Y definimos G, C I, como el conjunto de todos los items relevantes para este
usuario:

G.={iel:r,;>0d}

Ademas definiremos una indicadora para el usuario activo y un item i € M, (k),
que marcara cuando efectivamente recuperamos un item relevante en la recomenda-
cion:

1, Sl’/’u125/\fu126

0, sino

Rel, (i) = {

Definicién 1.4. Definimos la precision (P, (k) o PQk) y la exhaustividad (o sensi-
bilidad) (Recall, R,(k) o RQk) en k como:

YAGIIA

P =g, 14
AGRIEA

[l

La precisiéon P(k)! para un usuario u, mide la proporcién de items relevantes
que hay en M, (k) y la exhaustividad, R(k), mide la proporcién del total de los items
relevantes que han sido recomendados.

Una manera facil de interpretar estas medidas es pensar que los items rele-
vantes y que son recomendados a la vez, son los resultados verdaderos positivos

'En general haremos un abuso de notacién, utilizando P(k) en lugar de P, (k) cuando se entiende
que estd fijo el usuario. Respectivamente, haremos lo mismo con R, (k) y Sy, (k)
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(True-Positive) conseguidos en M, (k) como en el cuadro 1.1, entonces la precisién
deberia ser el resultado de dividir estos resultados verdaderos positivos sobre todos
los recomendados en M, (k), es decir los Verdaderos-Positivos (TP) mas los Falsos-
Positivos(FP). Andlogamente podemos definir el recall, resultando entonces:

TP

P) = 75 (1.6)
TP
W) = TprFN (L.7)

Generalmente buscamos un equilibrio entre estas cantidades ya que, por ejem-
plo, recomendar mas items puede llevar a una pérdida de precision, pues ésta no es
mondétona, pero a la vez puede capturar mas elementos relevantes que antes, lo que
mejoraria la exhaustividad. Para poder analizar este intercambio podemos graficar
lo que se conoce como la curva precision-recall, de la cual hablaremos més adelante.

Recomendado No recomendado
Relevante | True-Positive (TP) | False-Negative (FN)
No Relevante | False-Positive (FP) | True-Negative (TN)

Cuadro 1.1: Representacion de los posibles resultados de las recomendacio-
nes/relevancia.

La precisiéon es una medida muy utilizada debido a su clara interpretacién,
pero posee algunas desventajas, por ejemplo, si el usuario elegido no poseia items
relevantes, el valor de P(k) no serd informativo. Ademés la precisiéon no valora el
orden en el cual los items son recomendados, dentro del conjunto de items recomen-
dado solo evaliia si son relevantes o no. Por este motivo introducimos la Media de
la Precision Promedio o MAP por sus siglas en ingles (Mean Average Precision)
que calcula la precision de la lista de longitud [ donde [ = 1,...,k y los prome-
dia y luego nuevamente promedia pero sobre todos los usuarios. Para esto, primero
introduciremos la precision promedio:

Definicién 1.5. Fijado el usuario activo u, sea g, = |G| como la cantidad de items
valorados que son relevantes, llamaremos precision promedio en k (AP, (k) o AP@Qk)
como:

AP, (k) = Z P,(1) - Rel(l (1.8)

mln(k Gu)

Donde el término min(k, g,) normaliza sobre la cantidad de items relevantes, pre-
viniendo que sea fuertemente penalizada la métrica en caso de que la cantidad de
items a recomendar fuera mucho menor a los items relevantes.

A diferencia de las métricas de precisién de rating vistas(RMSE y MAE), para
las cuales un valor menor en la métrica significa una mejor prediccion, en el caso
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de la precision promedio, la precision y la exhaustividad, un mayor valor de las
mismas significa una mejor prediccién del ranking. En el caso de la precisién y la
exhaustividad en k, el valor maximo que pueden alcanzar es 1, aunque no siempre
lo alcanzaran.

Definicién 1.6. Sea n la cantidad total de usuarios, definimos el promedio de la
precision promedio(MAP) en k& como:

MAP@k = - 3" AP, (k) (1.9)
n u=1

Una de las ventajas de MAP es que no solo genera una medida global sobre
todos los usuarios, sino que le otorga mayor importancia al orden en el cual los items
fueron recomendados al estar basado en la precision promedio.

Ejemplo 1.2. Supongamos que tenemos un sistema de recomendaciéon de libros
donde aplicaremos dos algoritmos diferentes, A y B, y un tercer algoritmo perfecto
C para contrastar los anteriores. Queremos evaluar su rendimiento para recomendar
ocho libros a un usuario activo y para eso compararemos su precision, recall y MAP.
Supongamos que hay solo tres items relevantes entre los disponibles para el usuario
m, v los resultados obtenidos son los siguientes:

Algoritmo A Algoritmo B Algoritmo C
Ranking(i) | Rel P(i) R(i) | Rel P(i) R(i) | Rel P(i) R(i)
1 1 1/1 1/3] 1 1/1 1/3| 1 1/1 1/3
2 1 2/2 2/3, 0 1/2 1/3| 1 2/2 2/3
3 o 2/3 2/3| 0 1/3 1/3| 1 3/3 3/3
4 1 3/4 3/3|1 2/4 2/3| 0 3/4 3/3
5 o 3/5 3/3| 0 2/5 2/3|] 0 3/5 3/3
6 o 3/6 3/3| 0 2/6 2/3|] 0 3/6 3/3
7 o 3/t 3/3| 0 2/t 2/3| 0 3/T 3/3
8 o 3/8 33| 1 38 33| 0 3/8 3/3

Notemos que si solo tomasemos en cuenta P(8) y R(8), la tltima fila del recua-
dro, tendiamos que el rendimiento de los tres algoritmos es el mismo, pero es claro
que el algoritmo C, el perfecto, tiene mejor rendimiento en conseguir recomendar de
manera Optima los libros, ya que son los tres primeros que recomendo. Por ejemplo si
tomasemos P(3) y R(3), se ve claramente como el algoritmo C es superior al A y al
B. Calculemos ahora la precisién promedio para cada algoritmo, donde si Rel(i) = 0
no aportara a la métrica:

Q

APW(@) = (1-1+2-14+2.1)x1~092
APBI(8) = (1-14+2.14+2.1)x $~0.62
APWE) = (1-1+2-1+3-1)xi=1

Wl Wl

Q
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Ahora queda claro que el mejor rendimiento entre los dos algoritmos A y B,
es el del A, lo cual era evidente ya que conseguia en las primeras 4 recomendaciones
pegarle a los tres libros relevantes, mientas que el B solo conseguia recomendar dos
de ellos y recién en la octava recomendacién conseguia el libro relevante restante.

Meétricas basadas en utilidad

Las métricas basadas en utilidad hacen uso tanto de los ratings conocidos
de los usuarios, como del ranking de recomendacion del sistema. En general estas
métricas utilizaran alguna funciéon de ganancia que involucra ambas cosas, rating y
ranking. Definiremos tres métricas muy utilizadas en este aspecto, R-Score, NDCG
y el ARHR.

Consideremos el conjunto I, de los items evaluados por el usuario u, para el
item 7 definimos la utilidad basada en rating como el méx{r,; — C,,0} donde C,
es un punto de corte para el usuario u que puede ser definido como la media de
los items que evalud y sea v; el ranking del item ¢ en la lista de recomendacion de
nuestro sistema para nuestro usuario activo, esto es, la posiciéon en la que aparece
dicho item al ordenar la recomendacién del méas relevante al menos relevante. Dado
a un pardmetro de ajuste, definimos entonces la utilidad del par (u,7) como:

méax{r,; — C,,0}
i—1)/a

F(u,i) = (1.10)

Y definimos entonces para cada usuario lo que se conoce como R-score(u) y el
R-score global como:

R-score(u) = 21: F(u,1) (1.11)
R-score = ) R-score(u) (1.12)

El término 27("~Y) generalmente conocido como la utilidad basada en el ran-
king, asegura una caida exponencial en el mismo bajo la logica de que un usuario
estard mas interesado en los items rankeados mas alto que en los tltimos recomen-
dados. Sin embargo, esto depende mucho del contexto del sistema de recomendacion
y la cantidad de elementos recomendados en la lista.

A continuacién, introduciremos una métrica que penaliza menos el ranking que
el R-score. Sea f,; una funcién de utilidad del usuario u sobre el item 7, tipicamente
se define como una funcién exponencial del ranking o relevancia como por ejemplo:

fui = 2rtui — 1 (1.13)

Aqui la relevancia (rel,;) del item ¢ para el usuario u esta representada por el
valor verdadero de su rating [16]. También se suele utilizar como funcién de ganancia
lineal a la misma relevancia f,; = rel,;, que a diferencia de la funciéon exponencial,
no le da un peso tan grande a los items de mayor relevancia. Consideremos ahora un
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término de descuento o penalizacion sobre el orden en el que aparecen los items, en
general se utiliza un funcién creciente logaritmica que penalice esa ganancia como
log,(i + 1). De esta forma, penalizamos items relevantes que aparezcan bajos en el
orden de recomendacion.

Definicién 1.7. Definimos la Ganancia Acumulada Descontada o Discounted Cu-
mulative Gain (DCG) sobre todos los usuarios y su versiéon normalizada (NDCG)
como:

DOG = Y01 Yier, ity (1.14)
NDCG = 2L (1.15)

Donde el IDCG es el Ideal Discounted Cumulative Gain, que se calcula con
el DCG pero en vez de utilizar la relevancia de los rankings predichos, utilizamos
el orden de la recomendacién 6ptima para el usuario. El NDCG se encuentra entre
[0, 1], siendo 1 el valor 6ptimo de esta medida, y al igual que con la precision,
mientas mayor sea esta métrica, mejor sera el rendimiento. En general utilizaremos
la version normalizada pero calculada sélo sobre los items en la recomendacion top-k
y promediaremos sobre todos los usuarios:

12 27‘elui 1
DOG(k) = ~ i 1.16
(k) n ;ielu,i<k logy(i + 1) ( )
DCG(k
NDCGW) = hes (117)

Por dltimo definimos el Average Reciprocal Hit-Rate (ARHR) o también co-
nocido como Mean Reciprocal Rank (MRR) como:

rely;

ARHR(u) = ¥

1€ly

1.18
(119
En este caso el rel,; € {0, 1} representa si el item es relevante o no, nuevamente
dependiendo de algtin punto de corte. Entonces el ARHR global es:

1 n
ARHR = EZ ARHR(u) (1.19)

u=1

Ejemplo 1.3. Supongamos que tenemos un sistema de recomendaciéon de peliculas
en el cual las mismas son evaluadas del 0 al 3. Supongamos que queremos evaluar el
rendimiento en el top-6 del sistema con la métrica NDCG de ganancia exponencial.
Supongamos que el sistema recomienda en orden descendente de preferencia las peli-
culas Fi,-- -, Fg. Primero calculemos el DCG, para esto necesitamos los verdaderos
ratings 7,; que el usuario habia dado a los items que el sistema recomendo, y sobre
eso calculamos la ganancia y el descuento:
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Ranking | Pelicula | Rating | Ganancia | Descuento
1 Fy 3 7 1
2 E 2 3 1.585
3 F; 3 7 2
4 Fy 0 0 2.322
5 F; 1 1 2.585
6 Fy 2 3 2.807

Por lo tanto el DCG(6) = 7+ (725) + (2) + (5953) + (52g5) + (5o57) ~ 13.848
El valor del DCG solamente no parece ser muy informativo sin una referencia, para
lo cual calculamos el IDCG para poder normalizar el valor de la métrica. Asumamos
que el orden real de las 6 peliculas preferidas del usuario eran {Fy, F3, Fr, Fy, Fg, Fy},
donde aparecen peliculas que el sistema no habia recomendado como la F7 y la Fy

con ry7 =3y ry9 = 1 respectivamente:

Ranking | Pelicula | Rating | Ganancia | Descuento
1 F 3 7 1
2 F; 3 7 1.585
3 F 3 7 2
4 Ey 2 3 2.322
5 F 2 3 2.585
6 Fy 1 1 2.807

Entonces IDCG(6) = T+ 1oz + 5 + 55955 + 355 + 5357 ~ 17.725, y por lo tanto:

~ DCG(6)  13.848
NDCG(6) = IDCG(6)  17.725

Obtenemos asi una métrica estandarizada, que nos permite tener una mejor
idea de qué tan cerca estuvo nuestro sistema de recomendar de manera 6ptima las
peliculas. 0

~ 0.718 (1.20)

1.4. Técnicas clasicas de filtros colaborativos

En esta seccion desarrollaremos algunas de las técnicas mas populares dentro
de los filtros colaborativos como SVD y Slope One, y otras mas actuales como son las
Maquinas de Factorizacion, las cuales describiremos con mas detalle en el capitulo
2. Describiremos como se establecen las predicciones de los ratings y cuales son sus
ventajas y desventajas.

Recordemos algunos aspectos de la notacién y definiciones que utilizaremos en
general:

e Sea U = {uy,us, - ,u,} la lista de los n usuarios.

e Sea I = {iy,is, -+ iy} €l conjunto de los m items.
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e Sea R la matriz de ratings usuarios-items con los ratings observados. Separa-
remos en un principio los datos observados S en dos conjuntos disjuntos E y
T, donde E es el conjunto de datos de entrenamiento para el algoritmo y 7" es
el conjunto de datos para el testeo.

1.4.1. k—Vecinos mas cercanos

Los algoritmos basados en vecindades tienen su fundamento en la hipétesis
de que si dos usuarios tienen un comportamiento similar a la hora de evaluar los
mismos items, entonces probablemente podamos usar esa informacién para predecir
el comportamiento de un usuario sobre un item no evaluado a partir de los usuarios
parecidos. Este razonamiento se puede hacer de forma andloga para los items que
son similares entre si, entonces podemos definir dos acercamientos diferentes [30]:

e Modelos basados en usuarios: usuarios similares tendran similares gustos por
el mismo item. Por ejemplo, si dos usuarios A y B evaluaron los mismos items
de manera muy similar excepto por un solo item ¢ que solo evalué A, entonces
tendria sentido utilizar ese rating para estimar el rating de B sobre j.

o Modelos basados en items: items similares seran evaluados de forma similar
por el mismo usuario.

Utilizaremos un modelo basado en items, supondremos que queremos estimar
el rating de un usuario u sobre el item activo j, el algoritmo lo podemos desglosar
en tres pasos [3]:

1. Calcular la similitud entre el item j activo y el resto de los items.
2. Seleccionar un subconjunto de esos items como vecindad del item activo.

3. Utilizando los ratings de la vecindad del item activo, predecir el rating del
usuario activo para el item j.

Para definir la vecindad necesitaremos fijar un parametro £ € N, entonces la
vecindad serd Nj(u) = {i1,42,...,%;} el conjunto de los k items que mas se parecen
a 7, que han sido evaluados por el usuario u. Esta forma de definir la vecindad es
la que caracteriza a esta técnica, conocida por sus siglas en inglés como k-NN por
k-Nearest Neighbours.

Calculo de similitud

Existen multiples formas de evaluar la similitud entre dos items o entre dos
usuarios [22] [30], nosotros describiremos dos en particular, el indice de correlacion
de Pearson y la similitud coseno, ambas medidas de las mas utilizadas [43] [3] [4].
Sea u el usuario activo y supongamos que queremos predecir el rating 7,; para un
item j, para esto tenemos que establecer la similitud entre el item activo y otro
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item ¢. Consideremos U;, U; los conjuntos de los usuarios que evaluaron cada ftem
respectivamente en el conjunto de entrenamiento E, las dos medidas de similitud
consideradas se pueden definir de la siguiente manera:

Definicién 1.8. Dados dos items 7 y 7, definimos la similitud coseno como:

Z U,nU; Tvi * Toj

N (O YN N vel;NU; 7

Sim (’L,j) = COS(%]) \/Z U TQ'\/Z cUin r2.
vel;NU; "vi vel;NU; ' vj

Antes de definir la correlacién de Pearson, definimos pu; como el promedio de
los ratings sobre i:

(1.21)

1
o i 1.22
2% |Uj| Z Tyj ( )

’UEUj

Definicién 1.9. Consideremos p; el promedio de los ratings que recibié el item 1,
definimos la similitud entre dos items como el indice de correlacion de Pearson:

Sim") (4, j) = Pearson(i, j) = Yvev,nu, (Tvi = 113) (Toj — 15)
| | \/EUEUimUj (rm' o Mi)Q\/ZUGUiﬂUj (rvj - /Lj)2

(1.23)

Es clara la interpretacion de estas similitudes, si pensamos a los items repre-
sentados como un vector }?_ﬂ- € R™ que es la columna i-ésima de la matriz R donde
los datos faltantes los tratamos como 0 s6lo a fines de interpretacién geométrica y de
notacién, entonces por ejemplo la similitud coseno coincide con el coseno del angulo
8;; comprendido entre los vectores que representan ambos items, podemos entonces
reescribirla como:

R_vi i R_7]

B sll[[ R ]l

Cos(i, j) = cos(b;) =
Con [[.[[ = |.l|2

Calculo de predicciéon

Finalmente resta calcular ahora la prediccion del rating #,; sobre el item j,
para eso recordemos que NN;(u) es el conjunto de k items mas parecidos a j que han
sido evaluados por u. Entonces la prediccion P(u,j) que consideraremos serd una
suma pesada:

ZieNj (u) Slm(lﬂ) *Tui
Yien, () [Sim(1,j)]

P(u,j) =ty = (1.25)

La motivacion detras de esta suma es pesar sobre los propios ratings que ya
proporciond el usuario para los items similares, ya que dichos ratings son predictores
mas confiables.
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En el cuadro 1 podemos ver el pseudocodigo en forma general de este algoritmo
basado en items.

Algoritmo 1 k-NN
Entrada: E = conjunto de entradas de entrenamiento, k, v usuario activo, j item
activo
Salida: Prediccion 7,
para todo i € I hacer
Wi < |71]| Zver Tyj
Calcular Sim(i,j)
fin para
Calcular N;(u)
Tuj < P(u, j)

Variantes

Existen muchas variantes de este tipo de métodos, en general, las variantes mas
clasicas incluyen modificaciones en la forma del calculo de la similitud, la forma del
elegir el vecindario o como calcular la prediccién [4]. En el célculo de la prediccién
es usual la utilizacion de pesos vinculados a la frecuencia relativa de los items. Dos
variantes usuales en el calculo de la prediccion del rating son centrar en la media de
los ratings y también el de realizar una normalizacion de los ratings(Z-score) [43].

Ventajas y desventajas del método

Caben destacar algunos puntos que tienen a favor los métodos basados en
vecindarios:

e Simplicidad: La implementacion de estos métodos es relativamente sencilla y
funciona de manera muy intuitiva, sin tener la necesidad de ajustar una gran
cantidad de parametros mas que el tamano de los vecindarios.

e Explicabilidad: El modelo en el que nos basamos es sencillo de interpretar,
pero también de justificar. Por ejemplo, al usuario se le puede explicar que la
recomendacion de un item proviene de haber visto tales otros items.

e Eficiencia y estabilidad: Los métodos basados en vecindarios son algoritmica-
mente poco costosos y rapidos de ejecutar. No solo eso sino que también son
estables al agregar nuevos usuarios y nuevos items [30].

Sin embargo, por otro lado, el alcance de esta técnica es limitado, ya que para
poder calcular la similitud entre dos items(usuarios), dependemos de que estos hayan
sido evaluados por varios usuarios al mismo tiempo, mientas que sabemos que dos
items pueden ser similares aunque esto no haya sucedido. Ademds, dado que solo
se pueden recomendar items clasificados por vecinos, la cobertura de tales métodos
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también puede ser limitada, sobretodo sesgada a los items més vistos ya que tendran
muchas mas valoraciones que los items menos populares.

Ademas, hay que sumar a esto la sensibilidad a la gran cantidad de datos
faltantes que en esta técnica nos son tenidos en cuenta, esto representa la mayor
dificultad para los sistemas de recomendaciéon en general. En este escenario es mas
probable que dos usuarios(items) no tengan items evaluados en comiin, con lo cual
nunca los podremos comparar, y asi encontraremos pocos usuarios(items) parecidos.

1.4.2. Slope One

El esquema llamado Slope One desarrollado en [8] consiste en una técnica
basada en un modelo de regresion. Supongamos que dados dos usuarios u y v con sus
respectivos ratings dados como vectores filas de la matriz de ratings R, llamémoslos
R, y R, respectivamente, donde cada elemento de cada uno de esos vectores es
un rating de un item ¢ = 1,2,--- ;m. La motivacion de esta técnica es modelar la
variacién("diferencial") de la popularidad entre los items para los usuarios y luego
utilizar esto como un predictor lineal para los ratings de un usuario. Veamos un
ejemplo para entender la idea,

Ejemplo 1.4. Supongamos que tenemos tres items y dos usuarios A y B con los
siguientes datos:

item 1 | item 2 | item 3
Usuario A 3 5 ?
Usuario B 4 3 3

Queremos predecir en este caso el rating del usuario A sobre el item 3, entonces
lo que propone el método es mirar las diferencias de ratings para el otro usuario que
conocemos B para modelar la variacion de dichos items dentro de un mismo usuario.
Las diferencias son:

Luego propondremos para predecir el rating de A usar sus ratings sobre los
otros items, modificados por esta diferencial de popularidad y promediaremos sobre
todos los items que evalué A, resultando:

P(Ay) = (A + Dif(Bs, By)) —g (A2 + Dif(Bs, By)) (3 + (—1);+ (5+0) _ 55

O
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Formalmente, queremos hallar un predictor lineal de la forma f(z) = =z + b
para predecir los ratings de v a partir de los ratings de u, de tal forma que minimice
> (Twi — 70i)?. Derivamos e igualamos a cero y obtenemos b = Y, fui—tei donde m es
la cantidad de items.

Esto motiva la siguiente definicién, consideremos U;; el conjunto de los usuarios
que calificaron ambos items, sea el desvio promedio del item ¢ con respecto al item
j definido como:

deri = Z Tuj — Tws (126)
|UZ]| UEUU
Entonces sea un item ¢ evaluado por u, resulta que devj; + r,; es un predictor
para 7,;, por lo tanto es razonable definir al predictor de r,,; como:

Puj = 75 Y devy + 1y (1.27)
|R | lGR“
Donde RY = {i € L,|i # j,U;; # 0} es el conjunto de items relacionados con
el item 7, es decir los items que fueron evaluados al menos una vez por un usua-

rio que también evalué a j. Finalmente queremos aproximar g, = ﬁ Sier, Tui =

= Ru| >ic Ry Tui, Para esto necesitamos suponer que hay una cierta densidad en las

evaluamones de los datos, esto es que casi cualquier par de items (i,j) fue evaluada
al menos una vez. Si pedimos esto entonces RY = I, si j ¢ I, y R = I, — {j} si

j € I, y el predictor slope one ru], despejando rui, queda definido como:

P = > devy (1.28)

Y ‘Ru| ZER“

1.4.3. Factorizacion de matrices

Los modelos de factores latentes como la factorizacion de matrices es un acer-
camiento totalmente diferente a los descritos previamente. Estas técnicas son consi-
deradas parte del estado del arte en lo que a filtros colaborativos basados en modelos
respecta [43] y tratan de capturar caracteristicas(factores) latentes que expliquen las
valoraciones de los items. La intuicion para la aplicacién de factorizacion de matrices
es que las porciones de las filas y columnas de la matriz de ratings R estan alta-
mente correlacionadas y como resultado, los datos tiene redundancias incorporadas,
entonces la matriz de datos resultante a menudo se puede aproximar bastante bien
por una matriz de bajo rango?.

La descomposicion en valores singulares (SVD) ha demostrado ser un técnica
util en identificar factores latentes en seméantica en el procesamiento natural del
lenguaje [20]. Sin embargo, la principal dificultad en su aplicacién en los sistemas
de recomendacién es la alta proporcién de datos faltantes de la matriz R de ratings

2Para profundizar sobre la intuicién detras de la factorizacién de matrices se puede ver en
Aggarwal et. al. [43].
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de usuarios-items para la cual no esta definida la descomposiciéon SVD tradicional.
Frente a esta dificultad las primeras técnicas completaban la matriz para conseguir
una matriz mas densa de ratings. El problema con este acercamiento es la com-
plejidad algoritmica ya que incrementar la cantidad de informaciéon de la matriz
lleva a un aumento muy significativo de los tiempos de ejecucién del sistema de
recomendacion. Para evitar este inconveniente, en los trabajos mas recientes se rea-
liza el modelado solo con los ratings observados S, no sélo mejorando los tiempos
algoritmicos sino que también sorteando el problema de los datos faltantes. A con-
tinuaciéon describiremos una de las técnicas més populares, la descomposicion SVD
regularizada.

SVD

Sea R € R™™ la matriz de ratings usuarios-items, sabemos que podemos
factorizar la matriz R de forma aproximada como?®:

R~PQT (1.29)

Donde P € R™* y Q € R™*®, y s es un parametro que representa la cantidad
de factores latentes. La idea de trasfondo del método es que la i-ésima fila de P, que
llamaremos el vector de factores del usuario, contiene las k entradas correspondientes
a la afinidad del usuario ¢ hacia los s factores latentes que intuitivamente representan
algin concepto de los items. Las filas de Q son las representaciones a su vez de los
s conceptos de cada item. En este sentido s es la dimension del espacio de factores
que codifican a las relaciones entre usuarios e items.
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Figura 1.3: Representacion de un modelo de factores latentes en general.

Entonces si R fuera una matriz densa se podria proponer el siguiente problema

3El término SVD no es estrictamente correcto sino que se trata de una representacién de bajo
rango de la matriz R [33]. Sin embargo, en el 4rea la utilizacién de este término para este tipo de
factorizacién es ampliamente aceptada.
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de optimizacién irrestricto:

, 1 7112
min §HR—PQ\\ (1.30)
Donde [|.|| es la norma de Frobenius. Si llamamos p, € R® a las filas de P y

q; € R? a las filas de Q, podemos escribir el problema de manera equivalente como:

) 1 1 s
min = > (Fyj — Pu- qu)Q == (Puj— D> Pui~ €ji)° (1.31)
PU7Qj 2 . 2 . .
(us9) (u.9) =1
Planteado de esta forma, se pueden calcular P y () mediante algin algoritmo
de optimizacion irrestricto como el descenso por gradiente. Entonces la prediccion
del rating ,; seré:

fuj = me * Qi (1'32)
i=1

Este primer acercamiento supone, como primer dificultad, que se conocen todas
las entradas de la matriz R, y aunque completemos la matriz de alguna forma, el
otro problema que enfrentamos es la poca cantidad de datos, que puede llevar a que
el modelo sobreajuste a los datos.

El método que consideraremos en esta tesis es el descrito en la seccién 5.3.1 de
[31] y mejorado en [12]. En este modelo, la funcién a minimizar, tendra en cuenta
sOlo las entradas conocidas de la matriz separadas para entrenamiento, a diferencia
de lo considerado en (1.31) donde la suma se realiza sobre todas las entradas de la
matriz.

El modelo siempre trata de capturar de alguna manera las interacciones entre
los usuarios y los items, pero suele haber efectos intrinsecos a cada usuario y a
cada item que modifican su puntuacién, un sesgo particular a cada uno de ellos.
Por ejemplo podria ser que un usuario tenga tendencias a evaluar siempre altos los
items méas que otros usuarios, o tal vez que un item por su popularidad tenga mayor
puntaje. Por esta razon es la que se introduce una prediccion de base incluyendo
sesgos para los usuarios {b, : u € U} y para los items {b; : j € I} y el promedio x
sobre todos los ratings observados.

Finalmente, se introduce un término de regularizaciéon A > 0, para evitar el
sobreajuste de los ratings. Entonces, el calculo de los parametros, se resuelve como
un problema de minimizacion que tiene como funcién de pérdida:

min > (ry == b= b = Pudy)* A AL 07+ Pl + P (1:33)
e (u,j)EE

La optimizacion de la funcién de pérdida (1.33) se realiza tipicamente por
medio del método de descenso por gradiente estocéstico (stochastic gradient descent
SGD). Para esto necesitaremos elegir una tasa de aprendizaje o > 0, es decir el
tamano del paso del SGD, y alguna condicién de convergencia bajo la cual terminar
el algoritmo. Esta condicién, usualmente, depende de la cantidad de iteraciones o
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depende de la norma del error. En el recuadro Algoritmo 2 encontraremos un posible
pseudocddigo del algoritmo SVD con SGD.

Algoritmo 2 SVD + SGD
Entrada: Matriz de ratings R, learning rate a, A
Salida: b, P, Q
Iniciar aleatoriamente b, P, Q
E ={(u,j): entradas observadas para entrenamiento}
mientras No se cumpla la condicién de convergencia hacer
Reordenar aleatoriamente E en E
para todo (u,j) € E hacer
€uj = Tuj — Fuj = Tuj — 1 — by — bj — P 9
by < by + a(ey; — A - by)
bj — bj +a(6uj - A b])
P, < Py T aley g — A p,)
q; < q; +aley; - P, — A~ qy)
fin para
Calcular condicion de convergencia
fin mientras

La constante A, que controla el nivel de la regularizacion y la tasa de aprendi-
zaje, generalmente se determinan por validacién cruzada, utilizando procedimientos
como una busqueda de grilla o una busqueda aleatoria. Por ejemplo, los valores
estipulados en [31] basados en la competencia de Netflix son A = 0.02 y a = 0.005.

Variantes

Una modificacion sencilla para este algoritmo usualmente utilizada, es diferen-
ciar el tamafio de los pasos que realiza el gradiente estocastico, introduciendo una
tasa de aprendizaje independiente para cada variable asi como un parametro de re-
gularizacion para cada variable. Introducir esta variaciéon produce mejores resultados
para la prediccién [13], al coste de un mayor tiempo de cémputo.

Se han aplicado numerosas mejoras a este algoritmo [12], pero entre ellas la
variante mas destacable, mostrando un rendimiento general superior a SVD, es el
modelo desarrollado por Koren et. al. [14] conocido como SVD++. Dicho sistema
realiza una normalizacion sobre los ratings, agrega algunas variables adicionales al
modelo y luego utiliza un modelo basado en vecinos para mejorar el rendimiento del
sistema. También se lo suele enmarcar dentro de una clase de modelos conocidos
como factorizacion no negativa de matrices [43].

Ventajas y desventajas

La principal ventaja que poseen los modelos de factores latentes es que tienen
un rendimiento muy superior a los modelos clasicos basados en items o en usuarios
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[43]. No solo eso, sino que tiene una excelente escalabilidad a todo tipo de matrices
y de problemas.

El principal problema que aqueja a los modelos de factores latentes, es la escasa
interpretabilidad de los resultados. Al calcular el vector de factores de un usuario wu,
buscabamos medir de alguna forma la afinidad del usuario por las caracteristicas del
item. Pero esto no siempre se podra interpretar como una caracteristica explicita en
todos los casos.

Una de las formas de mejorar la interpretabilidad del modelo es lo que se
conoce como factorizacién no negativa de matrices(MNF) [43]. Pero estos modelos
sufren de varias dificultades, entre las cuales estda no poder aplicar el modelo para
cualquier tipo de matriz.



Capitulo 2

Maquinas de factorizacion

A continuacion presentaremos el modelo de maquinas de factorizacion, un pre-
dictor general introducido por S. Rendle en [21] y veremos como aplicarlo en el
contexto de sistemas de recomendacién. Veremos la motivacion y un ejemplo de
como aplicarlo. Luego lo veremos como se compara con otros métodos, contaremos
como se implementa y cual es su complejidad algoritmica.

2.1. Maquinas de Factorizacion

Como mencionamos antes, el problema del filtrado colaborativo puede ser visto
como una generalizacion del problema de regresién o de clasificacién, entonces ten-
dria sentido aplicar técnicas relacionados a estas problematicas. Una de las técnicas
de clasificaciéon mas populares en el area del aprendizaje automatico son las mdqui-
nas de vectores de soporte o SVM (Support Vector Machines) que poseen grandes
ventajas como un buen funcionamiento en escenarios de datos ralos. Sin embargo,
cuando se utilizan SVM con nicleos no lineales, en general no logran estimar los
parametros del modelo de manera precisa.

Inspirados en estos métodos, es como se definen las mdquinas de factorizacion
o Factorization Machines (FM), las cuales son predictores generales inspirados en
la factorizacion de matrices y en las SVM pero que a diferencia de estos tltimos,
pueden estimar de manera mas confiable los parametros de un modelo cuando los
datos son extremadamente ralos [21].

En las maquinas de factorizacion lo que trataremos de hacer de manera andloga
a lo hecho en SVD, es capturar las interacciones entre las variables y para esto
introduciremos una forma diferente de representar los datos en una matriz obtenida
a partir de la matriz de ratings R, pensando a los ratings como una funcién y(z) de
los n usuarios y m items:

y(r) : B" x B — R

Donde B = {0,1}. Para construir ahora el vector de variables = consideremos
nuevamente a S el conjunto de los ratings r,; observados, y llamemos ¢ = |5] la
cantidad de entradas especificadas en R, entonces podemos indexar a los ratings

25
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S = {r® r@ ... 7@} Ahora consideremos el i-ésimo rating con i = 1,...,q co-
rrespondiente al rating r,;, construiremos el vector 2 € B"™ de variables asociado
a ese rating de la siguiente manera: en las primeras n posiciones del vector indica-
remos el usuario que dio el rating con un 1 y el resto de las entradas seran 0, y las
siguientes m indicaran el item evaluado de la misma forma, quedando entonces el
vector de variables de la siguiente forma:

u-ésimo usuario j-ésimo item
. . =~
7“1(3:3:(’):(0,---,0, 1 ,0,---,0,---,0, 1 ,0,-++,0) (2.1)
Usuarios items

Luego la matriz del modelo tendra tantas filas como observaciones tenga la
matriz R. Los ratings y, pensados como funciéon de x, los guardaremos en un vector
y € R? donde la i-ésima posicién es el i-ésimo rating, es decir y; = r,; = y(z).
Una gran ventaja que representa modelar los datos de esta manera es conseguir des-
hacernos del problema de valores faltantes de la matriz de ratings, asi, construimos
una nueva matriz rala del modelo X con todas sus entradas especificadas.

Ejemplo 2.1. Consideremos un sistema de recomendacion con 5 usuarios y 5 items
y T ratings conocidos, la matriz de datos tendria la siguiente forma:

Usuarios items Rating
X Uy Uy U3 Ugq Uy il ’ig ig i4 i5 T
D11 0 0 0 00 0 1 0 O 3
z» 11 0 0 0 0/0 0 0 1 0 5
z® 10 1 0 0 0/0 1 0 0 0 1
910 0 1 0 00 0 0 0 1 2
D10 0 0 0 1/0 0 0 1 0 4

Donde la observaciéon z(!) representa que el usuario u; califico al ftem i3 con
tres puntos y asi sucesivamente. 0

Entonces, estructurando los datos de esta forma, podemos ver al problema
de filtrado colaborativo como un problema de regresion en el cual queremos esti-
mar los ratings a partir del conjunto de datos originales S, reescritos como S =
{(M, 1), (P, 4a), -, (29,y,)} donde los usuarios e items representan las varia-
bles regresoras, y lo que queremos predecir es la funciéon de rating y. En este contexto
definimos las maquinas de factorizacion:

Definicién 2.1. Dado x € RP, (donde p = n + m en nuestro ejemplo) el vector
de variables, definimos el modelo de una mdquina de factorizacion de grado d = 2
como:

P P p

y(z) =wo + Y wims + > Y Vi, Vi)w; (2.2)

=1 i=1 j=i+1
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Donde wy € R, w € RP y v; es la i-ésima fila de V € RP*® con s un parametro
que define la dimension de la factorizaciéon, la cantidad de factores latentes de la
misma forma que vimos en SVD. De esta forma, una maquina de factorizacion de
grado 2 trata de capturar todas las interacciones de a pares entre las variables. En
este modelo, los hiperparametros a estimar representan:

i wy es el sesgo global
ii w; representa el peso de la i-ésima variable.
iii w;; = (v;,v;) modela la interaccién entre la i-ésima variable y la j-ésima.

El modelo planteado de esta manera, coincide con el modelo de SVD planteado
en (1.33) al evaluar el predictor (2.2) en una observacion z, como los tinicos valores
no nulos corresponden al usuario u y al item j, el modelo queda:

y(l’) = Wy + W, +w; + <Vu, Vj> (23)

Sin embargo, el principal interés en las maquinas de factorizacién viene dado
por la posibilidad de incluir en el modelo otras variables que involucren mas que
solo usuarios e items, como veremos mas adelante.

Generalizacién

La definiciéon de una FM de grado 2 se puede generalizar a un grado d € N en
general como se puede ver en [21] y en [37]. La ventaja detrds de utilizar una FM de
mayor grado es ver interacciones de mayor orden entre las variables del modelo, por
ejemplo, una FM de grado 3, incluird la interaccién de tres variables a la vez x;x;xy,
lo cual puede mejorar la expresividad del modelo. Sin embargo el costo algoritmico
a priori sera mayor a medida que se aumente el grado de la FM.

2.2. Prediccion sensible-de-contexto

El gran potencial de las maquinas de factorizacion se encuentra en la posibi-
lidad de agregar informacién contextual (categérica o no) en el vector de variables
x de una manera practica dentro de la matriz del modelo. Este tipo de técnicas son
conocidas como sistemas sensibles al contexto [43] [27]. En general las variables de
contexto que se suelen utilizar, involucran tanto informacién del usuario, del item,
temporal o del resto del los otros ratings que se conocen del usuario. Por ejemplo si
se trata de un sistema de recomendacion de inmuebles podriamos saber que canti-
dad de habitaciones tienen los mismos o la superficie de la propiedad, en el caso de
peliculas podriamos saber a que género pertenece la misma, el director, los actores,
etc. En cuanto a la informacién que se suele utilizar respecto a los usuarios estan la
edad, el sexo, educacion, entre otros.
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Formalmente, supongamos que tenemos d conjuntos de variables categéricas

(las variables también pueden ser continuas) Cfi,...,Cy, cada uno de ellos con
c1,. .., cq categorias, de tal forma que la funcién de ratings y a estimar es:
y:B"xB"xCyx...xCy =R (2.4)

Donde x € R*tmtat-+c por ejemplo si s6lo tuviéramos una variable categé-
rica C' con |C| la cantidad de categorias, el vector resultante serfa:

% =(0,...,0,1,0,...,0,0,...,0,1,0,...,0,0,...,0,1,0,...,0) (2.5)

n (Usuarios) m (items) |C|

Esto forma de escribir los datos se conoce como one-hot encoding. Al incluir
informacion contextual, podremos capturar interacciones no solo entre items y usua-
rios, sino también las interacciones entre los atributos de los items y de los usuarios,
y toda otra informacién contextual que incluyamos.

Ejemplo 2.2. Supongamos nuevamente que tenemos un sistema de recomendacion
de peliculas' donde tenemos el sistema almacena el rating que le otorga un usuario
u € U a una pelicula ¢ € I en un determinado momento ¢ € R. Supongamos que
tenemos el siguiente conjunto de usuarios y peliculas:

U = {Alicia(A), Bruno(B), Cecilia(C),...}
I = {Titanic(TI), Nothing Hill(NH), Star Wars(SW), Star Trek(ST),---}

Y supongamos que los ratings observados con ano y mes son:

S = {(A,TI,2010 — 1,5), (A, NH,2010 — 2,3), (A, SW, 2010 — 4,1),
(B, SW, 2009 — 5,4), (B, ST, 2009 — 8, 5),
(C,T1,2009 — 9,1),(C, SW,2009 — 12,5)}

Entonces la matriz de los datos quedaria como figura en el recuadro 2.1. En este
caso consideramos como variables adicionales no solo el tiempo en el cual se evalud
la pelicula, sino que también tomamos en cuenta el orden y el resto de peliculas
evaluadas. En el caso del tiempo lo hemos codificado en meses desde Enero del 2009,
aunque hay muchas otras formas de codificarlo. Por ejemplo miremos la segunda fila
de las variables (®, Alicia califico a Nothing Hill con 3 puntos 14 meses después
de la fecha de referencia, es decir, en Febrero del 2010, habiendo solo evaluado
hasta ese momento Titanic. Como solo poseemos tres observaciones para Alicia,
esta observacién representa el 33 % del total, entonces en amarillo representamos las
tres peliculas que ha calificado (Titanic, Nothing Hill y Star Wars) y redondeamos
dicho valor a 0.3 para cada una de la observaciones. [l

'Este ejemplo fue extraido de Rendle [21]
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( Feature vector x Y Target y |
" n r— p——
x"1]lo0l0|..p1|0|0|0]|../03[03|03/0]|..|{13J0]0|0]0O \/[”
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Figura 2.1: Asi es como quedaria la matriz del ejemplo con la estructura de datos
descrita. En azul vemos la primeras n columnas que corresponden a los usuarios, en
naranja las m columnas que corresponden a las peliculas, en amarillo nuevamente
m columnas que representan todos los items evaluados por el usuario de dicha ob-
servacion. Por ultimo en verde la codificacion temporal de la observacién y el ultimo
grupo, en marrén, representa la anterior pelicula vista antes de la pelicula activa
correspondiente a dicho vector. Imagen extraida de [21].

2.2.1. Relacion con regresiéon polinomial

A primera vista el modelo propuesto de las maquinas de factorizacién de orden
tiene una ecuacion similar a un modelo de regresién polinomial de segundo grado (o
una SVM con niicleo de orden 2):

p p p
y B (@) = wo + D wimi + DY wy i (2.6)
=1

i=1j=1

Donde los parametros del modelo a estimar son:

wo €R, weRP, WeRPP

Si comparamos este modelo con el modelo que describimos en la ecuacién (2.2),
la diferencia que surge entre ellos es la forma de parametrizar las interacciones w; ;.
Para las regresion cuadratica estas interacciones son a priori independientes, mientas
que en las FM asumimos que estas interacciones se pueden factorizar de la forma
(v, v;), ya que supusimos que la matriz de datos es de bajo rango(w; ; = (v;, v;)).
Por ejemplo, para un modelo de regresion clasico no existe una relacion a priori entre
dos interacciones w; ; y w;,;, mientras que en las FM, al poder factorizar ambas como
(vi,vj) v (vi, v;) respectivamente, existird una dependencia que estara dada por v;.

Como resultado de esta suposicion, las FM tiene como ventaja tener que esti-
mar menos parametros, en la regresion polinomial estaremos estimando W &€ RP*P
por cual el orden de pardmetros es O(p?). Mientras que las FM tendrdn que estimar
O(ps) pardmetros, que son muchos menos ya que s es la cantidad de factores latentes
que estamos suponiendo que tiene W.
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2.3. Calculo del modelo

De forma similar a lo que hemos planteado para SVD, para calcular el modelo
queremos considerar una funcion de pérdida a minimizar. En este caso considerare-
mos la funcién de pérdida cuadratica:

(Y, 9) = lly = ll2 (2.7)

Donde y es el rating e § es nuestro predictor de orden dos. Introduciremos
nuevamente un término de regularizaciéon dado por A > 0 para evitar que nuestro
modelo sobreajuste a los datos, resultando de esta manera la funciéon de perdida a
optimizar:

q

> Ui 9(wi)) + ;(Hsz + [ WIP*) (2.8)

i=1

Para calcular los parametros del modelo, podemos utilizar el descenso estocas-
tico por gradiente o algin otro algoritmo de minimizacién. Para esto necesitamos
calcular el gradiente de una FM de grado 2:

1, sif = Wo
%Q(ﬂﬂ) =% si 0 = w; (2.9)
(X5 vjnxs) — vipr?,  si 0 = vy,
Entonces si llamamos e(z) = y(x) — g(x) los pasos de actualizacion del SGD
estaran dados por:

0+ 0(1l—a\)+a-e(x)- aaeg)(a:) (2.10)

Donde a > 0 es la tasa de aprendizaje, que determina la longitud de paso del
algoritmo.

La complejidad del modelo se encuentra en O(sp?), donde p representa la
cantidad de variables y s es la dimensién de la factorizacién. Sin embargo veamos que
puede computarse en orden lineal respecto a s y a p debido a la simetria del término
cuadrético, es decir en O(sp), para eso primero hagamos la siguiente observacién:

Lema 2.2. El cilculo de la ecuacion (2.2) se puede realizar en O(sp).

Demostracion. Consideremos la siguiente igualdad:

(Vi, Vj)xxj = f: zp: (Vi, vj)zim; + ii(vi, V)T (2.11)

P
—1 i=1 j=i+1 i=1j=1

i=1j
Si desarmamos el segundo término obtenemos que:

P i p i—1 p
Z Z<VZ‘, Vj)%%’ = Z Z<Vi7 Vj>$ixj —+ Z<Vi’ Vl>l’l£lfl (212)
i=1

i=1j=1 i=1j=1
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Podemos hacer un cambio de indices en el primer término de la sumatoria

j=1—1=1=j+1, y nos queda que:

p_i-1 PP
SN v, vz = Z Z (v, virm; = > > (v, vj)zx; (2.13)
i=1 j=1 j=1i=j+1 i=1 j=it1
Reemplazando (2.12) y (2.13) en (2.11) y despejando obtenemos:
p p 1 p P 1 p
SN (v v mmy = 5 SN i, vy 5 > (v, vi)xim (2.14)
i=1 j=it1 i=1 j=1 i=1
: 1 pJ P s LR
= —(ZZ ViV T T ZZ%%) (2.15)
2 i=1j5=11=1 i=1[=1
1 P
= §l 1 ((zgvzlxi)(z:lvﬂxj) szll’ ) (2.16)
= 1= 1=
1 s p 2 5 o
== vax;) — Y U5T; (2.17)
3 2 () =3 viie?)
El término final tiene complejidad del orden de O(ps). [ |
Entonces, gracias al Lema 2.2 si € R? podemos reescribir a § como:
J(x) = wo + Zwm {Z (( szzil?z) Zvllzv )} (2.18)
Si para cada [ = 1,...,s calculamos previamente en cada paso el valor de

> P vy, podemos calcular el valor del gradiente en tiempo constante. Entonces
para cada iteracion que haga SGD sobre el conjunto de entrenamiento F, la com-

plejidad sera de O(ps).
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Capitulo 3

El problema del arranque en frio

En este capitulo introduciremos el problema de arranque en frio en sus dos
versiones, contaremos la forma mas clasica de mitigarlo a través de entrevistas y
discutiremos las ventajas y desventajas de estas técnicas. Luego propondremos un
modelo basado en maquinas de factorizacion, utilizando informacion contextual del
usuario para poder mejorar las predicciones en este escenario.

3.1. Estableciendo el problema

Cuando un usuario (o un {tem) ingresa por primera vez al sistema, el mismo
no posee ninguna informacion referente a sus intereses. Debido a esto, un sistema
basado en filtros colaborativos, no puede presentar items al usuario que sean de su
preferencia. Esta, es una de las mayores dificultades en los sistemas de recomendacion
y es lo que se conoce como el problema del arranque en frio o cold-start®.

Existen dos formas clasicas del problema de arranque en frio:

Usuario Nuevo Un nuevo usuario ingresa al sistema por primera vez, para el cual
no tenemos ningun historial de evaluaciones previas sobre los items del sistema.

item Nuevo Un nuevo item es agregado al sistema, por ejemplo en un sistema de
recomendacion de libros podria tratarse de un nuevo lanzamiento o en el caso
de peliculas, una pelicula estreno. Al igual que en el caso del usuario, al ser
nuevo el item ningin usuario lo ha evaluado, por lo tanto no poseemos ratings
previos en el historial del sistema que nos permita recomendarlo.

Bajo cualquiera de estos escenarios, el filtrado colaborativo puro, es decir sin
informacion contextual, en general, no puede conseguir resultados robustos sobre
la interaccion entre los usuarios y los items, ya que no hay informaciéon disponible
sobre la preferencia del usuario que sirva de base para las recomendaciones. En esta
tesis nos centraremos en el problema de arranque en frio para un nuevo usuario, que
de ahora en adelante llamaremos el problema del nuevo usuario por simplificacion.

ITambién se suele utilizar el término de Cold-Start para los casos de items (Cold ftem) o usuarios
(Cold User) para los cuales se conocen muy pocos ratings.
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Existen multiples acercamientos al problema, por ejemplo las técnicas basadas
en contenido puede ayudar a cerrar la brecha de usuarios(o items) existentes a nuevos
usuarios(o items), al inferir similitudes entre ellos a partir de caracteristicas de los
usuarios(items) como puede ser informacion contextual o informacién geogréfica [6]
[40]. Por lo tanto, pueden hacer recomendaciones para usuarios nuevos que tienen
caracteristicas similares a las de otros usuarios para los cuales si conocemos su
comportamiento. También es usual encontrar sistemas que utilizan técnicas basadas
en conocimiento, es decir que recurren a la interaccion con el usuario, pidiendo que
evaltiie un cierto conjunto de items como parte del registro en el mismo sistema, por
ejemplo un sistema que utiliza esta modalidad es el de Netflix o el de MovieLens?

[5].

3.2. Modelado del usuario via entrevista

Uno de los métodos mas populares para el tratar el problema del nuevo usuario
es el de utilizar una entrevista con el usuario antes de que comience efectivamente
a utilizar el sistema. En esta entrevista, le iremos presentando items para que el
usuario evaltie y asi poder ir recolectando informacion acerca de sus preferencias
que podremos utilizar en nuestro modelo. La principal razén de la popularidad
de esta metodologia se debe a que no es computacionalmente costosa, y a la vez
podremos utilizar las verdaderas preferencias del usuario, para poder predecir su
comportamiento en general. Sin embargo, este escenario trae consigo dos principales
cuestiones que son criticas, primero, cémo elegir los items para presentar al usuario,
y segundo, qué cantidad de items le requeriremos al usuario que evalue antes de
terminar la entrevista.

Para responder estas cuestiones, tenemos que tener en cuenta dos aspectos.
Para empezar, los items que vayamos a presentar tienen que tener un cierto valor
"informativo’ en el siguiente sentido: si presentamos un item que no posee valoracio-
nes negativas del todo o viceversa, esto es, un item sobre el que haya un consenso,
preguntarle al usuario acerca de dicho item puede carecer de importancia. Por ejem-
plo, en un sistema de recomendacién de peliculas, preguntar por un ’clasico’ como
Volver al Futuro(1985)% puede no ser tan informativo como preguntar por otra pe-
licula que tenga més variabilidad en sus ratings.

Por otro lado, hay que también considerar la dificultad del proceso de entre-
vista, ya que si es muy costoso para el usuario, léase muchos items para evaluar,
el usuario no utilizara el sistema o abandonara la entrevista en el transcurso de la
misma [5]. Los motivos por los cuales una entrevista puede prolongarse demasiado,
es que los items que le son presentados al usuario para evaluar no fueron vistos por el
mismo. Esto motiva a tener en cuenta la popularidad de los items a presentar, bajo
la premisa de que mientras més popular sea un item, mas probables es que nuestro
nuevo usuario la haya visto. Entonces, ya no sélo es importante el rendimiento en la

2https://movielens.org/
3Segiin Google, a mas del 95 % de los usuarios de Google les gusté Volver al Futuro
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predicciéon que pueda hacer el sistema de los gustos de un usuario sino que también
tendremos que tener presente el esfuerzo del usuario.

3.2.1. Seleccién no personalizada

La seleccion de items no personalizada, simplemente establece que para ca-
da usuario le mostraremos los mismos items sin utilizar ninguna otra informacion
personal.

Popularidad

Utilizando la informacién de la cantidad de valoraciones que tiene cada item
en el sistema, clasificaremos a los items en forma descendente desde el mas visto
hasta el menos visto. Una vez hecho esto, iremos presentando los items en orden de
popularidad hasta cumplir con la cuota de items a evaluar.

Observacion: Es claro, que esta estrategia tiene como principal motivador
lograr que el usuario consiga calificar rapidamente la cantidad preestablecida de
items que pediremos evaluar. Sin embargo, a priori, podria sufrir del problema men-
cionado anteriormente de que los items presentados no sean informativos. Por otro
lado, es posible que al preguntar por los items mas populares, estemos agregando
un gran sesgo. Esto es decir, los items que son mas populares, son los mas faciles
de recomendar ya que poseen una gran cantidad de evaluaciones. Mientras que los
items que tienen pocas evaluaciones sufren exactamente lo contrario, ya que una
mala evaluacion tendra mayor peso para un item con pocas evaluaciones que para
uno popular [5].

Entropia

La entropia es una medida utilizada para medir el contenido de informacién
tedrico que posee un item [2] [15]. La entropia de un item 7 la definimos de la siguiente
forma:

Ent(i) =Y _ P(ri=r) log(P(r; = 1)) (3.1)
reR

Donde P(r; = r) es la proporcién de valoraciones r que tuvo el item i sobre
todas las valoraciones que recibi6. Mientras mas grande sea la entropia de un item,
mayor serd el contenido potencial de informacion [5].

Luego de calcular esto para cada item, ordenamos en forma descendente los
items para presentarselos al usuario por el valor de su entropia, ya que a mayor
entropia, mayor es el supuesto contenido teérico de dicho item.

Observacion: El acercamiento por entropia supone dos dificultades que no
son claras de manejar. La primera es que hacer con los valores faltantes de evalua-
ciones del item que sabemos que se deben a multiples factores. Segundo, ordenar
por entropia supone que el item es mas informativo, sin embargo, puede suceder que
un item con dos o tres ratings diferentes puede tener mayor entropia que uno que
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posea muchos maés ratings pero con menor dispersion. De esta manera, utilizar la
entropia para medir la informacién no siempre va a coincidir con una mayor utilidad
al sistema.

Estrategia Balanceada

Como vimos anteriormente, la entropia pura puede terminar preguntando por
items que muy poca gente ha visto por lo cual es dificil que el usuario nuevo pueda
evaluarlo, y la popularidad puede no ser informativa. Es decir que estas dos caracte-
risticas no parecen ser dependientes una de la otra [5]. Esto nos motiva a considerar
la siguiente medida propuesta en Rashid et al [5] para ordenar los items a presentar:

LogPopEn(i) = log(Pop(i)) - Ent(7) (3.2)

Siendo Pop(i) la popularidad del item i medida por cantidad de usuarios que
evaluaron dicho item. Una vez calculada esta medida, se ordena de manera descen-
dente los items segtin este valor obtenido y se los presentaremos al usuario.

Observacion: Como dijimos anteriormente, existe un intercambio y posible
independencia entre la entropia y la popularidad, lo cual esta estrategia balanceada
apunta a capturar. Podriamos considerar también no utilizar el logaritmo en la
popularidad pero en general la popularidad es varias magnitudes mayor a la entropfa,
por lo cual dominaria completamente nuestra medida sobre los items.

Aleatoria

En la seleccion aleatoria, presentaremos los items con probabilidad uniforme
sobre todos los items que posee el sistema. Esta estrategia la utilizaremos para poder
comparar el rendimiento de los otros métodos.

3.2.2. Seleccién personalizada

En la seleccién personalizada, el objetivo es que cada valoracion que el usuario
aporte sobre un item sea utilizada para seleccionar el/los proximos items a presen-
tarle para evaluar.

Seleccién item-item

En esta estrategia [5], presentaremos items con alguna de las estrategias antes
enunciadas hasta que el usuario evalie un item que conoce. Una vez evaluado ese
item, calculamos su similitud con otros items y comenzamos a presentarle items que
se encuentran en la vecindad de los que ya ha evaluado. A medida que el usuario
logra evaluar mas items, vamos actualizando la lista, sin repetir los items que ya
hemos mostrado.

Observacion: Esta técnica apunta nuevamente a encontrar de manera rapida
items que el usuario pueda evaluar, actualizando los items a mostrar gracias a los
ratings que el usuario ha provisto. Sin embargo, existe una posible desventaja, al
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mostrar al usuario, items similares a los que ya ha evaluado, puede suceder que
el sistema muestre items demasiado correlacionados entre si. Por ejemplo, en un
sistema de recomendacion de peliculas, si el usuario ya ha evaluado a Star Wars-
Episodio IV(1977), ya sea positivamente o no, es altamente probable que Star Wars-
Episodio V(1980) u otra pelicula de la saga, pertenezca a la vecindad de la misma
y que el usuario tenga la misma preferencia por dicha pelicula. De esta manera,
colectariamos demasiadas peliculas que le gusten o demasiadas peliculas que no le
gusten al usuario.

3.3. Alternativas

El proceso de entrevistas, posee dos grandes desventajas:

e Re-entrenamiento: Para poder realizar recomendaciones a los usuarios, uti-
lizamos los resultados de las entrevistas para re-entrenar el modelo y poder
realizar predicciones con el nuevo modelo. Realizar esto no resulta escalable
para grandes sistemas de recomendacion

e Dificultad para el Usuario: Aunque el objetivo de las diferentes formas de
seleccionar los items es también el de minimizar el esfuerzo que le requiere al
usuario poder evaluar items, puede que esto no sea algo que el usuario este
dispuesto a realizar, lo cual podria hacer que desista de utilizar el sistema.

Bajo estas dificultades existen multiples enfoques que utilizan variables de
contexto relacionadas al usuario y a los items para poder realizar recomendacién sin
utilizar las entrevistas [40]. De esta forma evitamos ambos problemas pero a costo
de perder precision en las predicciones.

Propuesta

En este contexto, propondremos una forma diferente de modelar un usuario,
inspirados en la técnica de vecinos mas cercanos y aprovechando las facilidades y
versatilidad que otorgan las méaquinas de factorizaciéon para involucrar este tipo
de informacién. Para esto lo que haremos sera construir un vector x de variables,
utilizando su informacion contextual y sus vecinos en un sentido similar al de kNN.

Formalmente, supongamos que u es un usuario nuevo que ingresa a un sistema
ya entrenado con una maquina de factorizacion que utiliza informacion contextual
del usuario. En este caso, nuestro modelo asumira que la funcién de ratings depende
del item, usuario y otras d variables de contexto como planteamos en la ecuaciéon
(2.4) y(z) : R» — R, donde p = n + m + d. Supondremos que esta informacién
relacionada a las caracteristicas del usuario(edad, sexo, profesion, direccion, ingresos,
etc.) la podemos cuantificar de alguna forma en un vector f(u) € R% donde d es la
cantidad de caracteristicas a las que tenemos acceso ya preprocesado. Por ejemplo,
si poseemos la profesién podemos asignarles etiquetas numéricas, o si se trata de la
direccion podemos codificarlo con etiquetas de provincias, o regiones.
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Si quisiéramos ahora calcular la prediccién del rating para ese usuario sobre un
ftem j, podemos utilizar nuestro modelo ya entrenado ¢, donde el vector z(*7) € RP
es:

29 =(0,...,0,0,...,0,1,0,...,0, f1,..., fa) (3.3)
———
Usuario j-ésimo item f(u)

Las primeras n posiciones, tendria solo ceros ya que el usuario no se encuentra
en el sistema, las siguientes m posiciones codifican el item y las ultimas d posi-
ciones caracterizan las variables del usuario. Las tinicas interacciones que tendria
§j(2*9) serfan con el mismo ftem y los usuarios de iguales caracteristicas, por lo
que podriamos estar perdiendo mucha expresividad del modelo, que quedaria:

d d d
g(l’(u’])) = Wy + W + Z U}tft + Z Z<Vt7 Vt’)ftft’ (34)
t=1 t=1t'>t

Donde wg € R, w e RP, V € RP** con s cantidad de factores considerados
por nuestro modelo. Notar el pequeno abuso de notacion que hicimos en fo:l wy f
donde w; representan a las coordenadas de w que corresponden a las f;, es decir que
en realidad w; es un wj, con j; =p—t+1,...,p. Realizamos el mismo abuso en los
V..

Lo que propondremos entonces, es construir un vector x para representar al
usuario nuevo, utilizando los usuarios que mas se parezcan a el, con respecto a sus
variables demograficas. De esta forma estamos recurriendo a la misma légica que
describimos con kNN, esto es, asumir que usuarios con caracteristicas personales
similares, tendran similares preferencias sobre los items.

Para esto, consideremos N.(u) el conjunto de los ¢ usuarios mas cercanos (se-
gun alguna métrica a definir) al usuario u dentro del conjunto del los usuarios que
estan en el sistema. Entonces pensaremos al usuario u, el vector con el cual lo re-
presentaremos, como una combinacién de sus vecinos en N.(u). La primer forma
que consideraremos es modelar con pesos uniformes a los ¢ usuarios mas similares,
entonces el vector de representacion para un item j en las primeras n coordenadas
(las correspondientes a los usuarios) estaran dadas por:

) 1/c sive Nc(u)' (3.5)
0 caso contrario

De esta forma el vector zu, j) que utilizaremos sera:

) = () 0,...,0,1,0,...,0, f1,..., fa) (3.6)

Usuario j-ésimo ftem f(u)




3.3. ALTERNATIVAS 39

Luego la prediccién para este usuario quedard de la siguiente forma:

. 1 d kS
y(x(“’])) = wo + w; +E Z wv—i—Zwtft—i-ZZ(Vth/)ftft/
t=1

VEN(u) t=1t'>t

—1—012 Z Z (Vi, Vi)

vENc(u) v'E€Ne(u)v'>v

(3.7)

Si comparamos ambas predicciones, (3.4) y (3.7) vemos que aparecen ahora dos
términos extras que involucran la relacién con los vecinos del usuario u pesadas sobre
la cantidad de vecinos que hemos considerado. Esta aproximacion, al involucrar mas
interacciones entre las variables, tiene la posibilidad de mejorar la expresividad del
modelo en este contexto de arranque en frio.

Una segunda propuesta que también consideramos, de manera exactamente
analoga a lo recién descrito, es cambiar la forma en la que pesamos los usuarios
vecinos del usuario activo. En vez de pesarlos de manera idéntica, lo que haremos
sera considerar los inversos de las distancias mas algiin pardmetro de contraccién
£ > 1, de esta forma el vector de variables quedaria codificado para los usuarios
como:

1 .
Hwd) — ) Tt siv € Ne(u)

v .
0 caso contrario

(3.8)

Al hacer esto lo que logramos, es darle mayor importancia al usuario mas
similar a u y quitarles peso a los usuarios que no sean tan parecidos. En este caso
la prediccién quedaria muy similar a (3.7) pero en vez de tener los pesos de % fuera
de las sumatorias, aparecerian los inversos de las distancias dentro de las sumas.

El término de contraccién que utilizaremos serd 3 = /c, el cual tiene varios
objetivos como el de evitar dividir por cero. Pero también nos sirve en el caso de
que por ejemplo el usuario tenga muchos usuarios que se encuentran a distancia 0
ya que en ese caso los términos que involucran a los usuarios quedarian sumados
entre si, sin realizar un promedio, lo cual nos llevaria a predicciones erréneas.

La distancia que consideraremos entre u y v serd la norma Ly (||.||;) de la
diferencia entre los vectores de variables de usuarios f(u):

d(u,v) = [|f(u) = fF(0)[l = ;If(U)j — ()l (3.9)

También podemos considerar utilizar la norma Lo, lo cual dependera del pro-
blema que se quiere resolver. Si las variables de contexto son categdricas, utilizaremos
la norma L.
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Capitulo 4

Resultados experimentales

En este capitulo expondremos los procedimientos llevados a cabo para evaluar
el rendimiento en el problema de prediccién, ranking y arranque en frio de las ma-
quinas de factorizacién de orden 2. Luego debatiremos los resultados obtenidos y
los compararemos con las técnicas clasicas descritas en el capitulo uno: kNN, Slope

One y SVD.

4.1. Datos

Para los experimentos utilizaremos el conjunto de datos de MowvieLens-100k
[38] de ratings de un sistema de recomendacién de peliculas implementado por el
grupo de investigacion GroupLens de la Universidad de Minnesota. Este conjunto
de datos contiene 100000 ratings del 1 al 5 que dieron 943 usuarios sobre 1642
peliculas, en el cual cada usuario evalué al menos 20 peliculas. Ademéas también
nos proporciona datos basicos sobre los usuarios: edad, sexo, profesién(un total de
21 profesiones) y un codigo postal de EEUU. Sobre los items el conjunto de datos
cuenta con informacion sobre el género(19 géneros posibles), fecha de estreno y fecha
de lanzamiento de la version compacta.

Preprocesamiento para FM

Los datos de contexto que utilizamos para las maquinas de factorizacion tu-
vieron que ser procesados para tener la estructura que necesitamos. Las variables
del usuario que consideramos fueron:

e Edad La edad la categorizamos por rangos [a;,a;+1) con ¢ = 1,...,9 y con
eso construimos un vector edad(u) € R? de tal forma que edad(u); = 1 siy
solo si edad(u); € [a;,a;4+1). En este caso los intervalos para las edades fueron
predefinidos. En el grafico 4.2 podemos observar la distribucion de las edades.

e Sexo El sexo lo categorizamos como dos variables binarias masculino y feme-
nino.

41
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Figura 4.1: Distribucién de ratings de MovieLens.

e Profesion La profesion la codificamos en un vector binario de longitud 21
(que es la cantidad de profesiones que admite el sistema), donde la i-ésima
posicion es 1 solo si corresponde a la profesion del usuario. De lo contrario esa
posicion es 0.

En el caso de los items, la tnica variable que utilizamos fue el género de la
pelicula, que lo codificamos de las misma manera que hicimos con las profesiones,
pero esta vez, el vector tendra longitud 19. Notaremos f(u) al vector que representa
todas la variables del usuario y f(i) a las del item, en nuestro caso solo los géneros.

4.2. Implementacién

Para realizar las simulaciones y experimentos con todas les técnicas descritas
en el capitulo uno, utilizamos el paquete para sistemas de recomendaciéon Surprise
[41] implementado sobre la libreria SciPy [1] de Python. Ademds también utilizamos
la libreria Scikit-learn [23], una popular libreria de aprendizaje automatico imple-
mentada en Python y como herramienta de visualizacién utilizamos Seaborn.

Para las maquinas de factorizacion existen varias implementaciones en Python,
por ejemplo FastFM [36] y LightFM [32] son dos de ellas, también contamos con
la implementaciéon LibFM en C++ [27] del propio Rendle. Todas ellas implemen-
tan varias funciones de pérdida ademas de pérdida cuadratica considerada y varios
optimizadores ademas de SGD. Elegimos utilizar una implementacién de propdsito
académico llamada TFFM [39], basada en TensorFlow [35]. Dentro de esta imple-
mentaciéon, utilizamos como optimizador el algoritmo basado en gradiente de primer

orden Adam [29].
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Figura 4.2: Distribucion de las edades

El cédigo fuente de las simulaciones descritas en esta tesis pueden encontrarse
en el repositorio de Github [42].

4.3. Simulacién 1 - Prediccion y Recomendacion

El objetivo de este primer experimento es ver como se comportan las maquinas
de factorizacion frente a las técnicas clasicas descritas en el capitulo uno, en los
problemas clasicos de predicciéon y recomendacion.

Para las maquinas de factorizacién consideramos tres conjuntos diferentes de
variables que nos determinaran tres maquinas diferentes de factorizacion. Estos con-
juntos fueron:

e FM-Us: Las variables utilizadas fueron (Usuario(u), Pelicula(i), f(u))
e FM-It: Las variables utilizadas fueron (Usuario(u), Pelicula(i), f(i))

e FM-AIL Las variables utilizadas fueron (Usuarios(u), Peliculas(i), f(u), f(i))

Procedimiento

Para evaluar y poder comprar los rendimientos de los algoritmos utilizamos un
procedimiento de validaciéon cruzada repetida. Como los modelos cuentan con varios
hiperparametros que queremos calcular, realizamos una busqueda aleatoria de los
mismos dentro de esta validacion siguiendo la metodologia sugerida por Cawley et.
al. [19] y por Bergstra et. al. [25] la cual describiremos a continuacién.


https://github.com/gastonbujia/tesis-maquinas-factorizacion
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Primero extraeremos un conjunto de datos de test 7' al azar, los cuales no
utilizaremos para entrenar el algoritmo, en nuestro caso, esos datos corresponden
un 20 % del total de los datos S. El resto de los datos E los utilizaremos para
entrenamiento, los dividiremos en 5 conjuntos disjuntos (J-fold cross validation) con
las cuales nos generamos 5 particiones de conjunto de test y entrenamiento como se
ejemplifica en la figura 4.3, las cuales usaremos para buscar la mejor combinacion
de hiperparametros. Para esto repetiremos la siguiente estrategia una determinada
cantidad de veces (nosotros utilizamos 20 repeticiones):

e Elegimos un conjunto de parametros 6 de forma aleatoria de una distribucién
predefinida.

e Realizamos la validacion cruzada de 5 iteraciones con esos parametros con los
datos de entrenamiento E.

e Reportamos el promedio de los errores en cada uno de las particiones (folds),
en este caso elegiremos el RMSE.

Una vez realizado este procedimiento, elegimos el conjunto de parametros 6
que obtuvo el mejor error y reentrenamos nuestro modelo pero con todos los datos en
E' y reportamos el error sobre el conjunto de test. Este procedimiento lo repetimos
unas 100 veces, eligiendo al azar siempre el conjunto 7', y reportaremos el promedio y
el desvio obtenido como medida del rendimiento del modelo que estemos evaluando.

6] Datos de entrenamiento
teracion 1 -[000 0010 00000000000000
20000000000000000000
000000000900000700000

200000000000000

>
€ 1 Total de datos I >

Figura 4.3: Validacién cruzada de 4 iteraciones. Imagen extraida de Wikipedia.

Cabe destacar que la eleccién de las distribuciones de los hiperparametros a
determinar 6, dependeran de cada algoritmo, en la implementacion se pueden veri-
ficar las elecciones realizadas. Lo inico que consideraremos fijo seran las épocas que
utilizard el algoritmo de minimizacion utilizado, las cuales representan la cantidad
de iteraciones que realizaremos en los respectivos SGD, utilizandolo como criterio
de parada para el algoritmo y también como herramienta para disminuir el sesgo
del mismo [19].
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Resultados - Prediccién

En el recuadro 4.1 reportamos los resultados obtenidos con los diferentes mo-
delos propuestos, tanto para el RMSE como para el MAE, junto al desvio de los
errores obtenidos en las repeticiones.

Algoritmo RMSE MAE
kNN 0.9941 + 0.0049  0.7853 £ 0.0058
kNN con Z-Score | 0.9273 £+ 0.0076  0.7244 + 0.0042
Slope One 0.9446 + 0.0045  0.7424 + 0.0039
SVD 0.9254 + 0.0084 0.7279 + 0.0057
FM-us 0.8877 + 0.0176  0.7393 £ 0.0081
FM-it 0.8775 + 0.0166  0.7329 £ 0.0054
FM-all 0.8684 + 0.0098 0.7325 £ 0.0082

Cuadro 4.1: RMSE y MAE para las diferentes técnicas.

En los resultados se puede observar como los modelos de maquinas de fac-
torizacion tienen un rendimiento superior a las otras técnicas segin el RMSE. Sin
embargo, al observar el valor del error absoluto, los resultados son mas parejos ya
que tanto kNN con el Z-Score como SVD obtienen resultados similares e incluso
mejores.

Por otro lado, se observa que los rendimientos entre los diferentes modelos de
FM, no son significativamente diferentes en este experimento en comparacion a la
diferencia con el resto de las técnicas, siendo que el modelo que utiliza todos las
variables FM-all, el que obtiene el mejor rendimiento de los tres modelos.

A partir de estos resultados es que nos gustaria también analizar como se
comportan las maquinas de factorizacién en el caso de contar con menos datos, y
para eso repetimos el proceso anterior con la salvedad de que no utilizaremos una
busqueda de parametros sino que utilizamos los obtenidos previamente y entrenando
los algoritmos en un conjunto de datos menor al original.

En la figura 4.4 podemos observar los resultados obtenidos sobre el conjunto de
test, donde utilizamos diferentes fracciones de los datos de entrenamiento F para ca-
da algoritmo. Estos resultados muestran que aunque el rendimiento es superior para
lo visto anteriormente, cuando reducimos la cantidad de datos de forma aleatoria, a
las maquinas de factorizacion les resulta més costoso obtener mejores resultados que
los otros dos modelos con los cuales los comparamos, siendo que recién al utilizar el
70 % de los datos, el rendimiento de las mismas supera los otros modelos.

Resultados - Recomendacion

Para medir la recomendacion, utilizaremos MAP@k descrita en (1.9) y también
NDCG@k descrita en (1.17) para diferentes valores de k = 5,10, 20, 30, 50. En este
experimento, solo consideraremos FM-all. Los resultados obtenidos para MAP se
pueden apreciar en el grafico 4.5 mientras que los obtenidos para NDCG pueden
observarse en el grafico 4.6.
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Figura 4.4: Rendimiento de los modelos segin el RMSE con distintos cantidad de
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Segun la métrica MAP, las maquinas de factorizacion no pudieron rankear los
items tan bien como otros modelos, por ejemplo SVD. Mientras que para NDCG,
los resultados obtenidos no varian mucho, siendo de nuevo inferior el rendimiento de
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las maquinas de factorizacion frente a modelos méas sencillos como kNN con Z-Score.

4.4. Simulacion 2 - Entrevistas

El objetivo de esta simulacién es analizar el rendimiento de las maquinas de
factorizacion en el problema de arranque en frio, utilizando una estrategia de en-
trevistas para modelar el perfil del usuario como lo visto en el capitulo tres. De
esta forma, podremos analizar si el modelo de FM-all logra mejorar la expresividad
del sistema frente a SVD, el modelo de mejor rendimiento de los comparados, en
un escenario de arranque en frio. Para esto, simularemos el funcionamiento de un
sistema de recomendacion como MovieLens, el cual le solicita a un usuario nuevo al
ingresar por primera vez al sistema, que evaliie una determinada cantidad de items.
En esta simulacién elegimos emular el comportamiento de SVD con una maquina
de factorizacion como fue descrito en (2.3) para obtener resultados méas confiables.

Procedimiento

Para este escenario, dividimos el conjunto de datos S entre conjunto de datos
de entrenamiento E y de test T' de forma disjunta en los usuarios, llamaremos Ug y
Ur a los usuarios que estan en el conjunto de entrenamiento y test respectivamente.
Esto es para poder imitar el proceso del ingreso de un nuevo usuario en el sistema,
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por lo que Ug N Uz = (. Para esto seleccionamos de manera aleatoria a los usuarios
para agregar a T, quitandolos de S junto a todos sus ratings, manteniendo una
proporcién de entre el 20% vy el 25% de datos en T'. Las observaciones restantes
contenidas en S, constituiran el conjunto de entrenamiento F.

300
10
200

151

Cantidad de usuarios

100

0 100 200 300 400 500 600 oo
Cantidad de peliculas evaluadas

Figura 4.7: Cantidad de peliculas que evaluaron los usuarios en el conjunto de datos

La seleccién de usuarios para el arranque en frio, estuvo sujeta a que los usua-
rios hubiesen evaluado al menos 100 peliculas y menos de 200, siguiendo un procedi-
miento similar al realizado en Rashid et. al. [15]. Esto lo realizamos para asegurarnos
de poder solicitar a los nuevos usuarios que evaliien una cierta cantidad de items, ya
que de lo contrario podria haber usuarios en Ug que tienen menos observaciones que
la cantidad de peliculas que le pedimos evaluar, emulando lo que haria un sistema
de recomendacion. El corte superior de 200 fue elegido para evitar perder usuarios
en el conjunto de datos que sean muy significativos, ya que es poca la cantidad de
usuarios que evaluaron muchas peliculas como se puede observar en 4.7. En esta si-
mulacién, de un total de 943 usuarios, 788 usuarios pertenecen a Ug y 155 usuarios
pertenecen a Ur.

Para presentar las peliculas para que el nuevo usuario evalie, elegimos la es-
trategia balanceada definida en 3.2.1, que mostré un rendimiento superior a las
mencionadas en la precision de la prediccién [5]. Esta eleccién se debe a que el ob-
jetivo de esta simulacion no es la de comparar las estrategias de seleccion de items,
sino evaluar los rendimientos en las predicciones. Le presentamos peliculas hasta que
logre evaluar [ de ellas, donde [ = 10, 15, 20, 25. Una vez que el usuario nuevo evalué
la cantidad de peliculas solicitadas, llamamos E al nuevo conjunto de entrenamiento
para ese usuario y 1" al conjunto de test sin esos ratings.
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Finalmente compararemos los errores entre FM-all y SVD, utilizando los mis-
mos parametros que en la primer simulacién, pero para diferentes cantidades de
factores s = 15,25,50,100 con el objetivo de analizar su impacto en el problema.
Para calcular el error, utilizamos el RMSE y MAE, pero en vez de hacerlo sobre
todo el conjunto de testeo T', lo hicimos sobre cada usuario en el conjunto Ur y
luego promediamos sobre los usuarios. Esto tiene sentido ya que queremos ver cémo
es el rendimiento individual del sistema para el escenario de un nuevo usuario.

El procedimiento realizado, se encuentra detallado en el algoritmo 3.

Algoritmo 3 Procedimiento de entrevista
para todo Usuario u € Ur hacer
mientras u no haya evaluado [ peliculas hacer
Presentar la préxima pelicula ¢
si u pudo evaluar + entonces
Agregar al usuario u junto a ¢ y el rating provisto al conjunto £
Remover la observacion de T'
fin si
fin mientras
Entrenar modelo M con E
Calcular el error de predecir el resto de las peliculas de u en T
fin para
Promediar los errores obtenidos para cada usuario en Uy

Resultados

En el cuadro 4.2 se encuentran los errores obtenidos al calcular las predicciones
directamente con el conjunto 7', lo cual claramente tiene un mal rendimiento como
era de esperar ya que no tiene informacién de los usuarios nuevos. Mientras que el
modelo de FM-all, logra resultados que son més razonables al utilizar la informacion
contextual de los items y de los usuarios. Ademas, quisimos ver si el aumento de
la cantidad de factores s mejora la expresividad de los modelos. En estos casos se
puede observar que no hay una mejora en el error al aumentar los factores.

Errores s=15 s=25 s =950 s =100
SVD RMSE | 12.935 &+ 0.112 13.047 £ 0.116 13.139 £+ 0.113 13.193 £+ 0.112

MAE | 3.424 4+ 0.0157 3.439 £ 0.0163 3.452 4+ 0.0159 3.460 £ 0.0155
M RMSE | 1.8505 4+ 0.042 1.8985 4+ 0.036 1.9474 £+ 0.036 1.9758 £ 0.060

MAE | 1.1184 £+ 0.013 1.1340 £+ 0.011 1.1507 &£ 0.011 1.1601 + 0.019

Cuadro 4.2: Errores segun la cantidad de factores para SVD y FM-all sin encuestas

En las figuras 4.8, 4.9, 4.10 y 4.11, graficamos los errores (RMSE y MAE) en
funcion de la cantidad de peliculas solicitadas [, para cada eleccién de factores.
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Figura 4.10: Errores con s = 50

En todas ellas, el modelo de FM-all tiene un rendimiento superior que el
modelo SVD en ambas métricas. En los casos donde consideramos pocos factores, es
donde mas se destacan esas diferencias de rendimiento a favor de FM-all. En el caso
de 25 factores, SVD logra emparejar su rendimiento a FM al pedirle al usuario que
evaliie 10 peliculas, pero luego el error empeora al solicitar méas ratings, volviendo
a rendir de igual manera que FM al evaluar 25 peliculas. Este comportamiento con
baja cantidad de factores, evidencia la dificultad que tiene el modelo clasico de SVD
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Figura 4.11: Errores con s = 100

para predecir ratings en un escenario de arranque en frio.

En los casos donde consideramos 50 y 100 factores, el modelo de FM tiene un
comportamiento superior a SVD con pocos ratings provistos por los usuarios(10 y
15), mostrando como el modelo propuesto tiene una expresividad superior a SVD,
ya que con poca informacién provista por los usuarios, consigue mejores predicciones
en promedio. Una vez que los usuarios proveen mas ratings, SVD empieza a mejorar
su rendimiento pero atn por debajo del de FM.

En la figura 4.12 podemos ver una comparaciéon de los diferentes modelos de
FM considerados segun la cantidad de factores. En todos ellos observamos cémo
mejora el rendimiento a medida que los usuarios proveen mas ratings. El aumento
en la cantidad de factores para la FM, se vio traducido en una mejora de los errores,
pero cuando la cantidad de ratings provistos fueron pocos (10 y 15), esa mejora no
es tan significativa como lo es cuando aumenta la cantidad de peliculas evaluadas [.

Estos resultados evidencian no sélo cémo las FM pudieron obtener buenos
resultados sin la necesidad de muchos ratings, sino también que con pocos factores
los resultados son los suficientemente mejores en comparaciéon con el otro modelo
considerado, lo cual nos vuelve a hablar de la expresividad de estas técnicas. Esto
es una gran ventaja, ya que el entrenamiento de una FM con mayor cantidad de
factores es mas costoso computacionalmente pues la complejidad depende de los
mismos.

4.5. Simulacién 3 - Arranque en Frio

El objetivo de esta simulacion es el de analizar el rendimiento de las propuestas
realizadas basadas en los vecinos mas cercanos para el caso del arranque en frio para
un nuevo usuario en la seccion 3.3, sin recurrir al proceso de encuestas.

Procedimiento

Para esta simulacion, realizamos el mismo procedimiento que el utilizado en
la simulacién de entrevistas, sin la restriccion de seleccionar los usuarios para el
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Figura 4.12: Comparacién del rendimiento de los modelos de FM con las diferentes
cantidad de factores segin la cantidad de entrevistas realizadas.

conjunto de entrenamiento E segtn la cantidad de ratings. En esta simulacion, de
un total de 943 usuarios, 786 usuarios pertenecen a Ug y 157 usuarios pertenecen a
Ur.

Una vez construidos estos conjuntos, entrenamos nuestra FM y calculamos el
error en 7' de la misma manera que lo hicimos en la simulaciéon dos, pero esta vez
no necesitamos re-entrenar el modelo, dado que no modificamos nuestros conjuntos,
utilizaremos el modelo ya entrenado para predecir. Luego calculamos el promedio
de esos errores sobre los usuarios. A esta forma de predecir los ratings, utilizando el
vector de variables como fue descrito en (3.3), lo llamamos M1.

En este caso, la FM que consideramos es FIM-all, que utiliza todas las variables
contextuales. La unica salvedad que realizamos fue la de no categorizar la edad,
quedando entonces las variables:

xr e 8786 % 81642 % RQS % ng

Para cada usuario u, calculamos N.(u) a los ¢ vecinos mas cercanos de u.
Llamamos M-uniforme a la prediccién obtenida al modelar al usuario como (3.5),
pesando a los vecinos modelo de forma uniforme. M-pesado a la prediccion obtenida
al modelar el usuario como (3.8), donde pesamos a los vecinos por los inversos de
las distancias al usuario activo.

Resultados

Los resultados obtenidos con la prediccion M1 fueron:

RMSE = 1.864, MAE =1.125

Estos valores los utilizamos para comparar el rendimiento de nuestros modelos
de vecinos M-uniforme y M-pesado.

A continuacién, en la figura 4.13 se observan los graficos de los resultados
obtenidos para ambos modelos segin la cantidad de vecinos ¢ utilizados y en la
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figura 4.14 vemos un detalle de los errores en el caso de la prediccion segin M-

uniforme.
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Figura 4.13: Errores de M-uniforme y M-pesado
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Figura 4.14: Detalle de los errores de M-uniforme

Los primeros resultados obtenidos muestran que la prediccion del modelo M-
pesado, obtuvo errores extremadamente altos en ambas métricas y una tendencia
clara de aumentar a la hora de considerar més vecinos, lo cual al principio pareceria
ir en contra de la intuicion. Este modelo con estos resultados, claramente no nos
es tutil. No obstante, al observar la forma de modelar al usuario nuevo y estudiar
las vecindades de los usuarios que obtuvieron errores de gran magnitud, se pueden
determinar algunas causas probables. Al observar en detalle los usuarios que ob-
tuvieron errores de gran magnitud, pudimos ver que estos usuarios, poseian en su
mayoria vecinos que se encontraban a distancia cero o a lo sumo uno. Esto provoca
que a la hora de realizar la prediccién, los términos de §j que involucran a los factores

1

de los usuarios, queden multiplicados por ; en vez de % Entonces en estos casos,
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al multiplicar por (y/c)~!, el modelo no calcula un promedio de los pardmetros w y
V correspondientes, dando lugar a la aparicion de valores extremos en los errores.

Para evitar este problema, proponemos elegir parametro de contraccién al
mismo c. De esta forma la prediccion sobre un usuario u, es una combinacién entre
las dos ideas originales. Si u es el nuevo usuario, lo modelaremos:

siv € Ne(u) (4.1)

1
I(u,j) _ d(u,v)+e
v - .
0 caso contrario

Llamaremos a este modelo M-corregido.
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Figura 4.15: Errores de M-uniforme y M-corregido

En las figuras 4.15a y 4.15b observamos las comparativas entre M-uniforme
y M-corregido, segiin la cantidad de usuarios considerados como vecindario. En
ambos casos se ve que los errores tienen un comportamiento similar. Aumentar la
cantidad de vecinos mejora al principio los errores, pero no siempre, ya que luego
de considerad 25 vecinos, los errores de ambos empeoran.

Sin embargo, a pesar de que la correccién realizada mejord significativamente
el resultado el rendimiento de M-corregido, el rendimiento de M-uniforme fue
superior. Por lo tanto, esto nos permite suponer que la inclusién de las distancias,
a la hora de modelar por utilizando los usuarios vecinos, no ayuda al rendimiento
del sistema sobre nuevos usuarios tanto como los usuarios que fueron considerados
en si.

Modelo RMSE MAE
M1 1.864398 4 0.0754 1.125662 =+ 0.0476
M-uniforme(k=25) | 1.113308 + 0.0352 0.837641 + 0.0254
M-corregido(k=25) | 1.118658 £ 0.0387 0.842989 + 0.0219

Cuadro 4.3: Resultados obtenidos con los modelos propuestos para la mejor cantidad
de vecinos.
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Ambos métodos obtienen su mejor error cuando se consideraron entre 20 y
30 vecinos. Los resultados obtenidos, representan una mejora significativa a tratar
de predecir los ratings de usuarios nuevos sin realizar ningtin tipo de ajuste por la
informacion de contexto, como figura en el cuadro 4.2.

4.6. Conclusiones

Considerando los resultados obtenidos, queda claro que las maquinas de fac-
torizacién poseen un gran potencial en lo que respecta a los sistemas de recomenda-
cién, sobretodo en el problema de prediccion de ratings, en el cual obtuvo resultados
mucho mejores segun el error cuadratico medio. Por otro lado, los errores medios
(MAE) obtenidos no fueron mejores en comparaciéon con los modelos més clésicos.
Sin embargo, esto es explicable por la funcién de pérdida que consideramos para
optimizar con SGD. Al haber utilizado el error cuadratico como funcién de pérdida,
esos resultados no siempre seran equiparables ya que ponderan cosas diferentes [10]
[28].

En el caso de recomendacion, no obtuvimos tan buenos resultados como para
el problema de prediccion, ya que a penas se equipara en rendimiento a Slope One.
Esto es también explicado por la funcion de pérdida utilizada, ya que en naturaleza,
aunque ambos problemas estan vinculados, no son del todo equivalentes y se pue-
den abordar otras técnicas para este objetivo, que incluyen considerar funciones de
pérdida especificas para el problema de ranking. Aun asi, los resultados obtenidos
son comparables con los de las técnicas clasicas, pero ademas las maquinas de fac-
torizacion tienen ventajas de diferente indole frente a modelos como kNN como por
ejemplo que encuentran representaciones vectoriales para los usuarios y los items
que pueden ser utilizadas luego en otros modelos.

Los resultados obtenidos en las simulaciones 2 y 3, muestran que las maquinas
de factorizacion realizan predicciones confiables bajo datos ralos en el escenario es-
pecifico de arranque en frio. Vimos también que incluso con pocos factores podemos
obtener buenos resultados frente a técnicas como SVD.

Por otro lado, nuestra propuesta parece ayudar a mitigar el problema de arran-
que en frio para un nuevo usuario, reduciendo el error de prediccién de ratings al
utilizar un modelado del usuario basado en sus caracteristicas poblacionales con
un bajo costo computacional en comparacion al modelado por entrevistas. Este es-
cenario, se veria probablemente beneficiado de una ingenieria de variables, ya que
al involucrar mayor cantidad de variables y de mejor calidad podremos mejorar la
expresividad del modelo.

En resumen, las maquinas de factorizacién lograron obtener resultados supe-
riores en el escenario de prediccion de rating, mientras que en el escenario de ranking
obtuvieron resultados a la par de las técnicas mas clasicas. Mientras que en el esce-
nario de arranque en frio, los resultados fueron muy superiores a los obtenidos por
las otras técnicas, logrando mejoras significativas con nuestras propuestas e incluso
en el escenario de encuestas.
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4.7. Trabajo Futuro

Queda como trabajo a futuro, a la luz de los resultados, la implementacion
de otras funciones de pérdida objetivo que involucren el ranking de los items. Dos
de ellas, frecuentemente utilizadas, son la BPR descrita en Rendle et. al. [18] o
WARP, descrita en Weston et. al. [24]. Estas técnicas abordan el problema de ranking
directamente sin hacer un uso directo de los ratings desde un punto de vista mas
cercano a un problema de clasificacion.

Ademas, en el escenario de arranque en frio, restaria realizar una comparacién
entre las técnicas mas modernas que no utilizan entrevistas y nuestro modelo pro-
puesto utilizando las maquinas de factorizaciéon. Se pueden ver algunas alternativas
descritas en Son [40].
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