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Tarea 1: Muestreo de Informes
MovieCity Dataset

Procesamiento de texto para RecSys

— LSI (o LSA)
— LDA
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TAREA 1




Tarea 1 — algunas consideraciones

* Considerar el tamano del Dataset y la cantidad

de calculos necesarios para llevarlo a cabo

* Hacer analisis de datos para elegir estrategia

Numero de Usuarios
Namero de items
Cantidad de Ratings
Densidad de Datos

Namero de items Promedio por Usuario

de recomendacion (usuarios e items)

77805
185613
432171
0.002993 %

5.554540 =+ 43.925808

Rating Promedio por Usuario

7.597847 + 1.843557

*Del informe
de N.R.



Namero de Ratings

Tarea 1 — algunas consideraciones

Ratings por Usuario Ratings Histogram
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En cuanto a coverage, se probaron los algoritmos sobre el set a predecir:

Coverage
Filtrado basado en usuarios 17.2 % (86 / 500)
Filtrado basado en items 9.0 % (45 / 500)
Slope one 48.8 % (244 /500)
Popularidad 71.2 % (356 / 500)

*Del
informe
de A.P.

*Del
informe
de N.R.



Namero de Ratings

Tarea 1 — algunas consideraciones

Ratings por Usuario Ratings Histogram
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Discordancia RMSE y P@10

RMSE MAP
Filtrado basado en usuarios 1.191 0.121
Filtrado basado en items 1.060 0.121
Slope one 0.751 0.128
Precision®@10) RMSE *De los
K | UserBased | ItemBased | UserBased | ItemBased informes
5 | 0.0255 0.0014 1.2337 1.0484 32 sNLR' y
10 0.0505 0.0015 2.4743 1.0481 o
20 0.0752 0.0016 3.7213 1.0491
30 | 0.0996 0.0015 4.9708 1.0495




Discordancia RMSEy P@10

RMSE MAP

Filtrado basado en usu T areas d e

Filtrado basado en ite

Slope one

Recomendacion no

siempre son

Precision@10) C O n S i St e n t e S

K | UserBased | [temB

5 | 0.0255 0.0014 1.9337 1.0484 de N.R.y
[ NP . - ' — de S.L.

10| 0.0505 0.0015 2.4743 1.0481

20 | 0.0752 0.0016 3.7213 1.0491

30 | 0.0996 0.0015 4.9708 1.0495
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MovieCity Dataset
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MovieCity Dataset
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Movie City Dataset

CAMPO

id_account

user_id

version_id
user_watchinglist_start_date
user_watchinglist_start_date FINAL
dia start

mes start

ano start

hora start

min start

dia semana

dia nombre

Week
user_watchinglist_complete_date
user_watchinglist_last_date
user_watchinglist_last_date FINAL
hora LastDate
user_watchinglist_time_minutes_spent

DESCRIPCION

Identificador de cuenta de usuario

Identificador de usuario Unico (una cuenta puede tener mas de un usuario)
Identificador Unico de contenido

Fecha en la cudl se efectud el primer minuto de visionado de contenido (hoi
Fecha en la cual se efectud el primer minuto de visionado de contenido (ho!
Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Descomposicion de user_watchinglist_start_date FINAL

Fecha en la cudl se completo el contenido (completar se asume como haber
Ultimo fecha en la cual detectamos un usuario conectado (horas locales)
Ultimo fecha en la cual detectamos un usuario conectado (horas estandariz
Descomposicion de user_watchinglist_last_date FINAL

Consumo acumulado en minutos



Movie City Dataset II

CAMPO DESCRIPCION

user_watchinglist_tb Marca si el usuario fue Premium o Try and Buy cuando consumié
provider_id Identificador de proveedor de servicio de cable
account_country_code Cédigo de pais del usuario

country_description Nombre del pais

country_region Region geogréfica

account_tb marca si la cuenta del usuario es Premium o Try and Buy

genre_id Identificador de categoria de género del contenido
CON_SIN_EMAIL Marca si el usuario tiene o no tiene email registrado
user_watchinglist_devices_devicetype_id Identificador del Dispositivo usado para el consumo
devicetype_description Nombre del dispositivo usado para el consumo
devicetype_friendly_name Nombre del dispositivo usado para el consumo
devicetype_platform_code Tipo de dispositivo usado para el consumo

DURATION_MINUTES Largo del contenido

COMPLETADA Marca si el contenido fue visto al menos una vez (mds del 90% visto)
Cant Starts Cantidad de starts calculadas de usando spent y DURATION_MINUTES
Cant Completes Cantidad de completes calculadas de usando spent y DURATION_MINUTES
account_datecreated Fecha de creacién de cuenta

account_dateupdated Fecha de modificacion de cuenta

Kids Marca de si el contenido es para kids o no. Prevalece sobre genre o sub-genre
Genre Descriptor de genre_id

Subgenre Genero primario del contenido



TAREA 2

HINTS




Recap Tarea 2

* Entrega: Octubre 5 de 2014

 Mejorar el proyecto de recomendacion de
tags usando content features



LS| & LDA

e Métodos de Reduccion de Dimensionalidad,
principalmente usados en textos, pero ya
desde hace varios afos con otras aplicaciones



Representacion VSM

Doc 1={w_1,w 2,..,w 3}

=

Doc 2={w_1,w 2,..,w 3}

=

Doc 3={w_1,w 2,..,w 3}

v 0 1 Doc n={w_1,w_2,..,w_3}

user_profile={w_1,w_2, ...., w_3} usando TF-IDF




LSI (o LSA)

e LSI (Latent Semantic Indexing): Aproximacion
de la matriz de términos-documentos a una
representacion de menor dimension

* Técnica para extraer e inferir relaciones de
uso contextual esperado de palabras en un
corpus.

* Aplicamos SVD a |la matriz de términos-
documents
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Ejemplo LSI
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1 2 3 4 5
ship | —044| 030 o057] o058 025
boat || —0-13] —033[ 059 00l 073
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trip 026 0.65 041 G —0.09
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SVD — dejando solo dos dimensiones

1 2 3 4 5
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SVD — dejando solo dos dimensiones

d, d| | dy]| 45| de
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En la tarea

* Representar Documents por su titulo y
abstract

* Aplicar LSI/LSA

e Usar representacion como features para
predecir tags



LDA

e Latent Dirichlet Allocation (Blei et al, 2003)

e Relacion con LSI
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LDA — Proceso Generativo e Inferencia

PROBABILISTIC GENERATIVE PROCESS
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Figure 2. [llustration of the generative process and the problem of statistical inference underlying topic

models



LDA — a nivel de Documento

Topics

gene 0.04
dna 0.02
genetic 0.01

-

life 0.02
evolve 0.01
organism 0.01

—_—

Topic proportions and

Documents assignments

brain 0.04
neuron 0.02
nerve 0.01

—_—

data 0.02
number 0.02
computer 0.01

"9
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LDA — Modelo Grafico

Figure 4. The graphical model for latent Dirichlet allocation. Each node is a random variable
and is labeled according to its role in the generative process (see Figure 1). The hidden
nodes—the topic proportions, assignments, and topics—are unshaded. The observed
nodes—the words of the documents—are shaded. The rectangles are “plate” notation,
which denotes replication. The N plate denotes the collection words within documents;
the D plate denotes the collection of documents within the collection.
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Implementaciones

LS| (cualquier libreria SVD: SVDLIBC, Matlab,
JAMA, COLT) MALLET

MALLET (java) LDA
Gensim (python) LSI & LDA

Graphlab (LDA] GraphLas K,

http://tml-java.sourceforge.net/ - LUCENE

1 [
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« n Im
‘9
2

topic modelling for humans
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