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Hasta	
  este	
  punto	
  …	
  
Content-­‐Based	
   Filtrado	
  Colabora1vo	
  

Basado	
  en	
  le	
  perfil	
  del	
  usuario,	
  el	
  cual	
  
puede	
  tener	
  diversas	
  representaciones	
  
(vector	
  de	
  caracterís<cas,	
  contenido	
  de	
  
ítems	
  consumidos,	
  etc)	
  

Basado	
  en	
  interacciones	
  y	
  valoraciones	
  de	
  
los	
  usuario	
  

Principal	
  Problema:	
  
Se	
  requiere	
  información	
  externa	
  

Principal	
  Problema:	
  
Cold	
  Start:	
  New	
  User,	
  New	
  Item	
  

Ejemplo:	
  
Pandora	
  –	
  Music	
  Genome	
  Project	
  

Ejemplo:	
  
NeJlix	
  (al	
  menos	
  el	
  desaao	
  presentado	
  en	
  
el	
  NeJlix	
  challenge)	
  

Basado	
  en	
  presentacion	
  de	
  Peng	
  Xu:	
  hdp://www.groupes.polymtl.ca/inf6304/
Presenta<ons/20133/matrix-­‐fac.pdf	
  

Neighborhood	
  methods	
  
*Latent	
  Factors	
  Methods	
  (MF)	
  



•  Las	
  siguientes	
  slides	
  son	
  un	
  resumen	
  del	
  Paper	
  
“Matrix	
  Factoriza<on	
  Techniques	
  for	
  	
  
Recommender	
  Systems”	
  de	
  Koren,	
  Bell	
  y	
  
Volinksy,	
  ganadores	
  del	
  NeJlix	
  Prize	
  



CF	
  con	
  modelos	
  de	
  Vecindario	
  
•  Modelos	
  que	
  hemos	
  

visto	
  basados	
  en	
  
calcular	
  relaciones	
  
entre	
  los	
  usuarios	
  o	
  
entre	
  los	
  ítems	
  a	
  
recomendar:	
  

	
  
-­‐  User	
  Based	
  CF	
  (KNN,	
  

en	
  la	
  figura)	
  
-­‐  Item	
  Based	
  CF	
  



Modelos	
  de	
  Factores	
  Latentes	
  
•  Intenta	
  explicar	
  

ra<ngs	
  de	
  usuarios	
  
caracterizando	
  a	
  
items	
  y	
  usuario	
  sobre	
  
factores	
  inferidos	
  a	
  
par<r	
  de	
  patrones	
  de	
  
ra<ngs	
  

	
  
-­‐  Los	
  factores	
  

nonecesariamente	
  
deben	
  conocerse	
  de	
  
antemano	
  



Por	
  qué	
  Factorización	
  Matricial?	
  

•  Podemos	
  encontrar	
  factores	
  latentes	
  que	
  nos	
  
permiten	
  hacer	
  predicciones,	
  pero	
  además	
  
obtender	
  información	
  de	
  relaciones	
  entre	
  
usuarios	
  e	
  ítems	
  

•  Más	
  específicamente:	
  
– Tiene	
  buena	
  escalabilidad	
  
– Predicciones	
  más	
  precisas	
  
– Flexibilidad	
  



Un	
  modelo	
  básico	
  de	
  FM	
  



Desaao:	
  Obtener	
  vectores	
  latentes	
  

•  Técnica	
  fac<ble:	
  SVD	
  (	
  la	
  misma	
  que	
  vimos	
  la	
  
clase	
  pasada	
  para	
  LSI)	
  

•  SVD	
  tradicional	
  no	
  está	
  definida	
  para	
  una	
  
matriz	
  muy	
  incompleta	
  

•  Primeros	
  sistemas	
  llenaban	
  la	
  matriz	
  para	
  
hacerla	
  más	
  densa:	
  Sarwar,	
  B.,	
  Karypis,	
  G.,	
  
Konstan,	
  J.,	
  &	
  Riedl,	
  J.	
  (2000).	
  “Applica<on	
  of	
  
dimensionality	
  reduc<on	
  in	
  recommender	
  
system-­‐a	
  case	
  study	
  “	
  



Llenado	
  de	
  matriz	
  
-­‐  Se	
  llenaban	
  vacíos	
  usando	
  el	
  ra<ng	
  promedio	
  del	
  
usuario	
  o	
  del	
  item	
  

-­‐  Procedimiento	
  	
  



SVD	
  de	
  la	
  clase	
  pasada	
  



Consideraciones	
  Prác<cas	
  

•  Componente	
  off-­‐line	
  (entrenar	
  el	
  modelo,	
  elegir	
  
número	
  de	
  dimensiones)	
  y	
  componente	
  online	
  
(realizar	
  las	
  predicciones)	
  

•  Decomposición	
  de	
  matriz	
  usuario-­‐item	
  se	
  hace	
  
offline.	
  Es	
  O(	
  (m+n)3),	
  mientras	
  que	
  la	
  
recomendación	
  basada	
  en	
  correlación	
  es	
  O(m2n).	
  
Sin	
  embargo,	
  para	
  la	
  predicción,	
  SVD	
  es	
  eficiente	
  
pues	
  debe	
  almacenar	
  sólo	
  del	
  orden	
  O(m+n).	
  

•  Número	
  de	
  dimensiones	
  latentes	
  debe	
  
determinarse	
  por	
  cross-­‐valida<on.	
  



…Volviendo	
  al	
  NeJlix	
  prize	
  

•  Llenar	
  la	
  matriz	
  (imputación)	
  puede	
  ser	
  
computacionalmente	
  costoso	
  e	
  incrementa	
  el	
  
numero	
  de	
  datos,	
  además	
  de	
  ser	
  sensible	
  a	
  
sesgos	
  introducidos	
  por	
  imputación.	
  

•  El	
  método	
  puede	
  inducir	
  a	
  overfitng	
  
•  Solución:	
  op<mización	
  considerando	
  
regularización	
  



Minimizar	
  el	
  error	
  con	
  Regularización	
  

•  La	
  idea	
  es	
  “aprender”	
  los	
  vectores	
  de	
  factores	
  
qi	
  y	
  pu	
  usando:	
  

•  K	
  :	
  número	
  de	
  pares	
  (u,i)	
  donde	
  rui	
  es	
  conocido	
  
•  El	
  efecto	
  de	
  la	
  regularización:	
  penalizar	
  
valores	
  muy	
  altos	
  en	
  qi	
  y	
  pu	
  	
  



Algoritmos	
  de	
  Aprendizaje	
  

•  Dos	
  métodos	
  son	
  mencionados	
  en	
  el	
  paper	
  de	
  
Koren	
  et	
  al.	
  

•  Stochas<c	
  Gradient	
  Descent	
  
– Fácil	
  Implementación	
  
– Tiempo	
  de	
  ejecución	
  rela<vamente	
  rápido	
  

•  Alterna<ng	
  Least	
  Squares	
  
– Se	
  puede	
  paralelizar	
  



SGD:	
  Procedimiento	
  itera<vo	
  

•  Se	
  inicializan	
  pi	
  y	
  qu	
  de	
  forma	
  aleatorio	
  
•  Se	
  calcula	
  un	
  error	
  

Y	
  se	
  actualizan	
  qi	
  y	
  pu	
  en	
  la	
  dirección	
  del	
  
gradiente	
  



SGD	
  de	
  Simon	
  Funk	
  para	
  el	
  NeJlix	
  
Prize:	
  

hdp://siuer.org/~simon/journal/20061211.html	
  



El	
  problema	
  de	
  recomendación	
  como	
  
FM	
  -­‐	
  	
  

•  Matriz	
  Original:	
  17.000	
  peliculas	
  x	
  500.000	
  
usuarios:	
  8.5*10^9	
  

•  Supongamos	
  que	
  elegimos	
  40	
  factores	
  
latentes:	
  nuestro	
  modelo	
  necesitaría	
  
almacenar:	
  40*(17K+500K)	
  parámetros	
  

	
  
ra<ngsMatrix[user][movie]	
  =	
  sum	
  
(userFeature[f][user]	
  *	
  movieFeature[f][movie])	
  
for	
  f	
  from	
  1	
  to	
  40	
  
	
  
	
  
	
  



Cómo	
  actualizar	
  el	
  modelo?	
  
userValue[user]	
  +=	
  lrate	
  *	
  err	
  *	
  movieValue[movie];	
  
movieValue[movie]	
  +=	
  lrate	
  *	
  err	
  *	
  userValue[user];	
  
/**…….**/	
  
/*	
  Where:	
  
	
  *	
  	
  real	
  *userValue	
  =	
  userFeature[featureBeingTrained];	
  
	
  *	
  	
  real	
  *movieValue	
  =	
  movieFeature[featureBeingTrained];	
  
	
  *	
  	
  real	
  	
  lrate	
  =	
  0.001;	
  
	
  */	
  
sta<c	
  inline	
  
void	
  train(int	
  user,	
  int	
  movie,	
  real	
  ra<ng)	
  
{	
  

	
  real	
  err	
  =	
  lrate	
  *	
  (ra<ng	
  -­‐	
  predictRa<ng(movie,	
  user));	
  
	
  

	
  userValue[user]	
  +=	
  err	
  *	
  movieValue[movie];	
  
	
  movieValue[movie]	
  +=	
  err	
  *	
  userValue[user];	
  

}	
  
	
  



ALS	
  

•  Como	
  qi	
  y	
  pu	
  son	
  desconocidos,	
  la	
  función	
  es	
  
no	
  convexa,	
  pero	
  se	
  puede	
  rotar	
  entre	
  fijar	
  los	
  
qi’s	
  para	
  op<mizar	
  los	
  pu’s,	
  y	
  luego	
  fijar	
  los	
  
pu’s	
  para	
  optmizar	
  qi’s	
  

•  SGD	
  es	
  más	
  fácil	
  de	
  implementar	
  y	
  más	
  
rápido,	
  pero	
  ALS	
  se	
  puede	
  paralelizar	
  y	
  
funciona	
  de	
  forma	
  más	
  óp<ma	
  para	
  casos	
  de	
  
implificit	
  feedback	
  (matriz	
  más	
  densa)	
  



Agregando	
  los	
  biases	
  

•  Predicción	
  es	
  luego	
  

•  Y	
  la	
  función	
  de	
  error	
  es	
  



Feedback	
  Implícito	
  y	
  otras	
  variables	
  

•  N(u)	
  	
  	
  denota	
  el	
  conjunto	
  de	
  ítems	
  para	
  los	
  cuáles	
  
el	
  usuario	
  ha	
  expresado	
  preferencia	
  implícita,	
  y	
  el	
  
item	
  i	
  está	
  asociado	
  con	
  xi	
  

•  Un	
  usuario	
  que	
  mostró	
  preferencia	
  por	
  items	
  en	
  
N(u)	
  puede	
  ser	
  caracterizado	
  como:	
  

•  Y	
  normalizando,	
  esto	
  se	
  puede	
  escribir	
  como	
  
	
  	
  



Otras	
  variables	
  

•  Atributos	
  asociados	
  al	
  usuario	
  A(u),	
  pueden	
  
ayudar	
  a	
  describir	
  al	
  usuario	
  como	
  

•  Luego,	
  el	
  modelo	
  de	
  factorización	
  extendido	
  
será:	
  	
  



FM	
  accuracy	
  



Dimensiones	
  latentes	
  



Próxima	
  clase:	
  

•  Agregar	
  información	
  temporal	
  
•  Factorización	
  de	
  tensores	
  
•  Varios	
  versiones	
  de	
  Factorización:	
  
– PMF	
  
– NMF	
  
– WALS	
  
– Factoriza<on	
  Machines	
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