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Introduccion

Aporte a problema de “information overload”.

Feedback explicito, matrices usuario-item relativamente
densas.

Necesidad de mejorar resultados sin tener preferencias
explicitas.

Feedback implicito.
1. Informacion acerca del item.
Informacion acerca del usuario.
Informacion acerca de la transaccion — contexto de decision.




Informacion de contexto.

1. Contexto del item.
2. Contexto del usuario.

3. Contexto de la decision.




» Informacion acerca de los itemes.

Descripcion de cada producto.
Especificaciones.

Caracteristicas.

Pertenencia a grupos / jerarquias / tipos.




» Informacion acerca de los usuarios.

Género.

Edad.

Educacion.

Estado civil.

Numero de hijos.

Edades de los hijos.

Pais, ciudad de residencia.
Trabajo.

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.




» Informacion acerca de la transaccion.

Lugar / Actividad.

Dia [ hora.

Método de pago.

Méetodo de envio /entrega.




A Graph-based Recommender System for Digital Library.
Zan Huang, Wingyan Chung, Thian-Huat Ong, and Hsinchun Chen. (2002).




A Graph-based Recommender System for Digital Library.
Zan Huang, Wingyan Chung, Thian-Huat Ong, and Hsinchun Chen. (2002).

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

163 citas en Google Scholar (4/11/2015).
g citas el 2015.

Articulos mas antiguos que lo citan (anteriores a 2007), son
mucho mas citados que los nuevos, varios con mas de 100 citas.




» Problema aresolver.

Recomendacion de libros a clientes de una libreria digital de
Taiwan.

Integracion de tecnicas basadas en contenido con técnicas de
filtrado colaborativo.

Desarrollo de solucion general, aplicable en otros contextos.




» Modelo Utilizado

FIGURE 2. Two-layer graph model of books, customers
Caracteristicas: and purchases
e Flexible.
e Integrador.
e Modular. Libros

Historial de compras

Clientes




> Modelo - Representacion

Dos etapas:
1. Creacion de vectores de
caracteristicas para libros y clientes.

2. Construccion del grafo, calculando
similaridades (aristas).




> Modelo — Representacion — Etapa 1

Representacion de libros:
e @Generacion de listas de terminos mediante
meétodo de informacion mutua. Analisis de
co-ocurrencia de palabras y frases.

Representacion de clientes:
e Vector de caracteristicas.




> Modelo — Representacion — Etapa 2

e (Calculo de similaridad entre libros (basada en (TF-IDF) :

e Importancia de término en un libro.
d;=tf; x log [ (N/df) xw;)
e Importancia del término en ambos

libros. dig = tfy X log [N/ dfy) X w}]

e Similaridad (asimétrica)

"d.
Cluster Weight (8; By) = L JogVidfy)
Z" d; log(N)
=1

Cluster Weight (B, B) = zizldw xl°g(N/a“fj) .
z’f_l dy log(N)
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Modelo — Resultado representacion

FIGURE 3. Simplified two-layer graph example
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» Recomendacion en base al modelo

Low-degree association.

° RecomendaCién de |ibI’OS mals FIGURE 3. Simplified two-layer graph example
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» Recomendacion en base al modelo

Red de Hopfield
e Inicializacion: »i/ (0)=1 para libros
comprados anteriormente. @T’@
o
0
5

FIGURE 3. Simplified two-layer graph example
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» Evaluacion y resultados

TABLE 1. Hold-out Testing Precision and Recall (sample Hold-out (validacion cruzada).
size: 100) e 100 clientes, escogidos
Low-degree High-degree aleatoriamente.

association association e Para cada cliente:
Approach Precision | Recall |Precision| Recall e 50% compras mas antiguas,

Content-based | 248% | 10.58% | 1.94% | 7.80% usadas para training.
approach 50% compras mas nuevas,

Collaborative 156% | 815% | 1.78% |[10.43% usadas para testing.
approach

Hybrid 276% | 14.52% | 3.32% (13.51%
approach




» Evaluacion y resultados

TABLE 3. Subject Testing Precision and Recall

Low-degree

association

High-degree

association

Approach

Precision | Recall

Precision | Recall

Content-based
approach

16.0% | 36.3%

18.3% | 38.1%

Collaborative
approach

1.0% 27.7%

6.0% 20.7%

Hybnd
approach

103% | 31.6%

1.0% 34.4%

Evaluacion de usuarios expertos

2 ciudadanos taiwaneses con
estudios de postgrado.




A Graph-based model for context-aware recommendation

using implicit feedback data.
Yao, W., He, J., Huang, G., Cao, J., & Zhang, Y.




» Problema aresolver.

e Recomendacion cuando se cuenta solo con feedback implicito.
e Contexto del usuario, del item y de la decision.

e Framework genérico de recomendacion basado en grafos.




> Modelo Multi Layer Context Graph
(MLCG)

User Context Layer

P\ 2
User: Ted User; Mike
Time: Saturday Time: Sunday Time: Sunday
Location: Home Location: Office Location: Office

Decision Context Layer

Item Context Layer . .
Beat it Rock it

N




Tareas.

Construccion del grafo MLCG.
Asignacion de pesos de los enlaces.

Generacion del ranking personalizado
(usuario, contexto).

User Context Layer

User: Ted
Time: Saturday
Location: Home

User: Ted
Time: Sunday
Location: Office

User: Mike
Time: Sunday
Location: Office

Item Context Layer




» 1. Modelo Multi Layer Context Graph
(MI C Q)

Algorithm 1 Construct a Multi-Layer Context Graph

Input: Set of users U and context Cyy; Set of Items I and context C; Decision Context Cp;
Log record table LogTable, where each log is in the form of < u,cq,,¢q,, .., Cicp, 1>,
weU,i€land ¢y €Cp,

Output: Multi-Layer Context Graph G

. Initialize a graph G with USER-Layer, ITEM-Layer and Decision-Layer
. CreateLayer(Cy, U,USER-Layer)
. CreateLayer(Cy, I, ITEM-Layer)
. for each context domain ¢q € Cp do
for each context value v € ¢4 do

User Context Layer

User: Ted User: Ted User: Mike

end fOl‘ Time: Saturday Time: Sunday Time: Sunday
Location: Home Location: Office Location: Office

. end for
: for each log record log € LogT'able do
Create a decision node v =< u,¢q,,Cgy, ..., Cdicp| > on Decision Layer

1
2
3
4
5
6: Create a decision context node for v on Decision-Layer
7
8
9
10

Connect nodes cg,, 4y, -+, Cicp| and v

Connect user node u and v
Connect item node i node and v
. end for
. Return G




» 2.1 Asignacion de pesos a los enlaces
» dentro de la misma capa.

o _JUB__ i |Ny(j)| > 0
1) Y rens ) £ (1) NG

w(]" k) — co-occu(j k) if |Nd(])| -0

User Context Layer

Y teNg(jyco-occu(j,t)

User: Ted
Time: Sunday
Location: Office

() otherwise,

) —— mmmm e -~

y4 Item Context Layer
aes un parametro.

Beat it

Rock it

nlc (j) representa la cantidad de elementos ¢
Nis (7) es el conjunto de nodos de la misma capa de |
Vid (j) es el resto de nodos conectados con |

f(j,k) es una funcion que mide la importancia de la relacion.




» 2.2 Asignacion de pesos a los enlaces
» entre capas.
 (l—a)co-occu(j.k) iles(j)l >0

Z;eNd(j)co-occu(j,t)

w(j, k) — | co-occu(jk) if |Ns(])| )

Z;eNd(j)co-occu(j,t)

User: Mike

| 0 0 t h e r w i s e . Time: Saturday Time: Sunday Time: Sunday
Donde:

Location: Home Location: Office Location: Office

j es un nodo

a es un parametro.

nlc (j) representa la cantidad de elementos ¢

Nis (7) es el conjunto de nodos de la misma capa de |
Vid (j) es el resto de nodos conectados con |




» 3. Calculo de Ranking (Page Rank).

PRt +1) = p-M-PR(t) + (1 - p) - d,

Donde:

e M eslamatriz de probabilidad de transicion.

e peselfactor de damping (normalmente 0.85).

e desunvector, tal que Zlk=1/2 , k=1..n; nes el numero de nodos.

Problema: Page Rank no es personalizado, no depende del contexto.




» Context-aware Personalized Random Walk

» (CPRW)

A

if node j € ®

dj = d—l if node j € ¢y ornode j = u
otherwise,

User: Ted
Time: Saturday

PR()); = I ifnode j € cjornode j = u ‘

User: Mike
Time: Sunday Time: Sunday
Location: Office Location: Office

P70 otherwise.

Item Context Layer
(\ NnnNnao- |

Rock it

PR(t+l) :l‘MPR(t)-l-(l—u)a Beat it

. sea hacer larecor 56
cld es el contexto de decision.

A es un parametro de ajuste del peso del contexto & preferencias.
® es el conjunto de itemes que el usuario u compro previamente.




)
)

Context-aware Personalized Random Walk
(CPRW)

Algorithm 2 Context-aware Personalized Random Walk (CPRW)

Input: Transition probability matrix M for MLCG G, user u
Output: Top-K items.

. Construct d for the active user u based on Equation 5

: Initialize PR(0) based on Equation 6

i1

. while |PR(t) - PR(t - 1)| < ¢ do

¢, Condicién de parada?

N\

. end while
. Rank item nodes based on PR values

l:
2
3
4 -~
5  PR(t+1)=p-M-PR(t)+(1-p)-d
6
7
8: Return Top-K items




)
)

Semantic Path-Based Random Walk
(SPRW)

El Path Semantico representa el proceso de U

decision, permite “dirigir la energia”, actua

como restriccion de los caminos aleatorios. i

Ejemplos:

Busqueda del usuario:U-D —1- ¢i/ -1 D
I

ltemes en promocién: |- ¢i/-1-D-U

P
PR(+1) = - M-PR()+ (1 - —v)-d+v )" wMp, - PRO),
k=1

CPRW '\
Matrices de transicion de cada
paso del Path Semantico

31



Evaluacion

e Datasets: Last.fm y CiteULike
e Meétricas utilizadas:
HitRatio@K
Mean Reciprocal Rank (MRR®@K)
Recall@K

Métodos contra los que se compararon resultados:
FreMax: Popularidad.

UserCF: Filtrado Colaborativo UB.

IltemRank: Random Walk sobre grafo de itemes.

GFREC: Método basado en grafo bipartito, similar al presentado al inicio.
PageRank-M (PR-M): Algoritmo original de Page Rank.
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Evaluacion — HitRatio@K
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Evaluacion - MRR@K

FreMax =
| HemRank —¢—

(a) Last.fm (b) CiteULike




Evaluacion — Recall @K
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hemRank
| UserCF
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CONCLUSIONESY

COMENTARIOS




Primer modelo presentado (2 capas) intenta ser general, pero fue
probado sélo en un contexto especifico (biblioteca virtual de Taiwan).

Segundo modelo incorpora explicitamente el contexto de la decision.

Modelo SPRW (Semantic Path-Based Random Walk) se ve promisorio,
por las posibilidades de ajustarlo al problema y por los resultados
obtenidos, no obstante no se analiza su escalabilidad.

Aun cuando el segundo articulo entrega parametros utilizados en las
pruebas, no da directrices respecto de como fijarlos ni hace un analisis de
sensibilidad de estos.

Ambos articulos tienen errores menores en formulas y algoritmos, que
dificultan su comprension.
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