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Proyecto	  #2	  
•  A	  Recommender	  System	  for	  the	  ALMA	  Science	  
Portal	  

•  Problema:	  Sistema	  actual	  sólo	  permite	  
búsquedas,	  no	  Navegar/Explorar	  proyectos	  

•  Solución:	  Construir	  un	  item-‐based	  recommender	  
basado	  en	  contenido	  (abstracts)	  e	  información	  
espacial	  

•  Dataset:	  proyectos	  de	  alma	  (Cycle-‐0	  to	  3)	  
•  Métricas:	  No	  se	  indican,	  sólo	  un	  potencial	  
ground-‐truth	  basado	  en	  logs.	  



Observaciones	  Proyecto	  #2	  

•  Qué	  técnicas	  se	  usarán	  para	  encontrar	  
similaridad	  en:	  
–  Información	  textual	  (reducción	  de	  
dimensionalidad)	  

–  Información	  espacial	  (clarificar	  mejor)	  
•  Métrica:	  clarificar.	  Dado	  que	  no	  hay	  ra#ngs,	  
usar	  Mean	  Percen#le	  Rank.	  

•  Evaluar	  con	  usuarios	  (hacer	  un	  estudio	  
pequeño	  con	  5-‐10	  personas)	  



Proyecto	  #7	  
•  Recomendación	  de	  Inscripción	  de	  Cursos	  a	  Estudiantes	  
UACh	  	  

•  Problema:	  Dificultad	  de	  los	  alumnos	  para	  elegir	  
can#dad	  y	  qué	  cursos	  tomar	  al	  comienzo	  del	  semestre.	  
Obje#vo	  es	  reducir	  riesgo	  de	  perder	  becas,	  terminando	  
carrera	  a	  #empo.	  

•  Dataset:	  Pregrado	  UACh,	  cubre	  11	  años	  
•  Métricas:	  Realizar	  una	  relación	  entre	  ra#ngs/notas,	  
intentar	  predecir	  nota	  o	  probabilidad	  de	  aprobación.	  	  

•  Antecedentes:	  Papers	  de	  recomendaciones	  con	  
requisitos.	  



Observaciones	  Proyecto	  #7	  
•  No	  queda	  claro	  con	  el	  abstract	  cómo	  conectar	  el	  problema	  de	  

op#mización	  con	  restricciones	  (donde	  se	  intenta	  maximizar	  el	  flujo)	  a	  un	  
modelo	  clásico	  de	  recomendación	  híbrida	  como	  el	  que	  se	  propone	  en	  el	  
trabajo	  =>	  ¿cómo	  maximizar	  el	  flujo	  usando	  UB	  y	  IB	  ?	  

•  Se	  podría	  simplificar	  el	  problema	  en	  una	  primera	  parte:	  Si	  mi	  modelo	  
predice	  muy	  bien	  las	  notas	  (bajo	  RMSE	  o	  MAE),	  pero	  predice	  que	  la	  nota	  
va	  a	  ser	  baja,	  el	  sistema	  debería	  recomendar	  no	  tomar	  el	  ramo.	  Además	  
de	  una	  buena	  predicción	  debe	  estar	  acompañado	  de	  decisiones	  
alterna#vas	  si	  la	  predicción	  es	  mala(nota	  bajo	  4)	  y	  viceversa.	  

•  Otra	  estrategia	  podría	  ser	  la	  de	  J.	  Machin:	  usando	  Ac#ve	  Learning,	  ¿cuál	  
deber	  ser	  el	  próximo	  item	  a	  ratear	  para	  dismunir	  el	  RMSE,	  penalizando	  en	  
el	  modelo	  cada	  vez	  que	  se	  tomar	  un	  curso	  nuevo?	  

•  Dar	  tratamiento	  especial	  a	  usuarios	  con	  beca	  en	  el	  modelo.	  
•  Métrica:	  Porcentaje	  de	  usuarios	  a	  quienes	  se	  les	  recomendaron	  items	  que	  

aprobaron	  –o-‐	  items	  que	  reprobabron	  pero	  no	  los	  hicieron	  atrasar	  su	  
carrera.	  



Proyecto	  #8	  
•  Explotando	  Clustering	  para	  mejorar(?)	  de	  
recomendaciones	  

•  Problema:	  Limitación	  de	  métricas	  como	  Pearson	  
y	  Cosine,	  no	  consideran	  la	  “estructura	  del	  
cluster”	  y	  de	  métodos	  de	  clustering	  que	  
restringen	  el	  espacio	  de	  búsqueda.	  

•  Solución:	  Usar	  índices	  de	  similaridad	  que	  
consideren	  la	  distancia	  basada	  en	  la	  estructura	  
misma	  del	  clúster	  

•  Dataset(s):	  MovieLens	  y	  Jester	  
•  Métricas:	  MAE/RMSE,	  	  Precision/Recall	  y	  nDCG.	  



Observaciones	  Proyecto	  #8	  
•  No	  se	  menciona	  claramente	  qué	  mo#vó	  a	  Sarwar	  (1999)	  y	  a	  

O’Connor	  y	  Herlocker	  a	  u#lizar	  clustering.	  ¿mejorar	  performance?	  
¿mejorar	  escalabilidad?	  

•  No	  es	  claro	  por	  qué	  se	  puede	  esperar	  que	  “usando	  índices	  de	  
similaridad	  que	  consideren	  la	  distancia	  basada	  en	  la	  estructura	  
misma	  del	  clúster”	  deberían	  dar	  mejores	  resultados.	  ¿hay	  alguna	  
inves#gación	  previa	  que	  generar	  esta	  hipótesis?	  

•  ¿Cuál	  será	  el	  baseline?	  ¿contra	  qué	  métodos	  se	  compara?	  
•  ¿	  Cuál	  es	  el	  criterio	  para	  la	  elección	  de	  los	  dataset?	  Quizás	  una	  

análisis	  previo	  de	  los	  mismos	  datasets	  pueda	  ayudar	  a	  iden#ficar	  un	  
par	  más	  donde	  es	  posible	  encontrar	  las	  diferencias	  esperadas.	  

•  Si	  se	  desea	  considerar	  la	  estructura	  local	  de	  los	  datos,	  ¿hay	  alguna	  
expecta#va	  de	  usar	  Spectral	  Clustering?	  Revisar	  poster	  de	  Bellogin,	  
2012.	  



Ac#ve	  Learning	  en	  
Sistemas	  

Recomendadores	  



El	  Problema	  de	  Recomendación	  

•  …	  hasta	  ahora,	  es	  predecir	  ra#ngs	  or	  rankear	  
items	  dado	  un	  dataset	  existente	  

•  Sin	  embargo,	  los	  sistemas	  evolucionan	  de	  
forma	  dinámica	  

•  Una	  estrategia	  de	  Aprendizaje	  Ac#vo	  en	  
Filtrado	  Colabora#vo	  implica	  una	  estrategia	  
precisa	  para	  seleccionar	  items	  de	  forma	  que	  el	  
usuario	  provea	  ra#ngs	  y	  eso	  nos	  permita	  
mejorar	  nuestro	  sistema.	  



A.L.	  en	  el	  problema	  de	  
Recomendación	  

•  New	  User	  
•  New	  Item	  
•  Costo	  de	  Obtener	  Feedback	  
•  Adaptación	  de	  métodos	  de	  Aprendizaje	  Ac#vo	  



Clasificación	  de	  Técnicas	  Existentes	  

Estrategias	  de	  	  
Ac#ve	  Learning	  

Técnicas	  
Personalizadas/

No	  
Personalizadas	  

Heurís#cas	  
únicas	  o	  Híbridas	  



Técnicas	  Personalizadas/No	  
Personalizadas	  

•  No	  Personalizadas:	  Solicitar	  a	  los	  usuario	  dar	  
feedback	  (ra#ngs)	  a	  los	  mismos	  items.	  Esto	  
podria	  ayudar	  a	  mejor	  el	  sistema	  en	  general	  
pero	  quizás	  en	  detrimento	  de	  preferencias	  de	  
usuarios.	  

•  Personalizadas:	  Seleccionar	  los	  items	  
considerando	  los	  gustos	  o	  preferencias	  del	  
usuario,	  o	  que	  permitan	  de	  forma	  más	  
efec#va	  obtener	  esta	  información	  



Herís#cas	  únicas	  o	  Hibridizadas	  

•  Single-‐Heuris#c:	  Se	  considera	  sólo	  una	  regla	  
de	  selección,	  la	  cual	  se	  u#liza	  para	  seleccionar	  
items.	  

•  Combined-‐Heuris#c:	  Permitan	  constribuir	  una	  
estrategia	  Híbrida	  al	  agregar	  o	  combinar	  varias	  
opciones	  con	  potencial	  de	  mejorar	  el	  
rendimiento	  del	  sistema	  y,	  por	  ende,	  ser	  
usadas	  para	  ra#ngs	  de	  usuarios.	  



Ejemplo	  Ilustra#vo	  



Propiedades	  de	  los	  Datos	  

•  (R1)	  Representado	  (e.g.	  Trilogia	  Star	  Wars,	  
disminuir	  redundancia)	  

•  (R2)	  Representa#vo	  (e.g.	  elegir	  items	  que	  
representen	  #pos	  generales:	  Drama	  mejor	  
que	  Zombie)	  

•  (R3)	  Resultados:	  Elegir	  este	  punto	  mejorará	  mi	  
predicción	  o	  algún	  otro	  obje#vo?	  



Jerarquía	  de	  Estrategias	  



Non-‐Personalized	  (Several	  Heuris#cs)	  



Personalized	  (Several	  Heuris#cs)	  



Aprendizaje	  Ac#vo	  No-‐Personalizado	  

•  Estrategias	  de	  Heurís#ca	  única	  
– Basadas	  en	  Incerteza	  
– Basadas	  en	  Error	  
– Basadas	  en	  Atención	  
	  



Estrategias	  Basadas	  en	  Incerteza	  

•  Varianza	  

•  Entropía	  ~	  Entropía0	  



Estrategias	  Basadas	  en	  Error	  

•  Mejorar	  directamente	  la	  exac#tud	  de	  
predicción	  del	  sistema	  

•  Greedy	  Extend	  (Golbandi	  et	  al.	  2010)	  



Estrategias	  Basadas	  en	  Atención	  

•  Fáciles	  de	  implementar,	  propuestas	  iniciales	  
para	  resolver	  el	  cold-‐start	  
– Popularidad:	  Elegir	  items	  que	  han	  recibido	  la	  
mayor	  can#dad	  de	  items	  

– Coverage:	  Elegir	  items	  que	  han	  sido	  co-‐rated	  por	  
muchos	  usuarios	  



Aprendizaje	  Ac#vo	  No-‐Personalizado	  

•  Estrategias	  de	  Heurís#ca	  Combinada	  
(Está#cas)	  
– Log(pop)*entropy	  
– SQRT(pop)*entropy	  
– HELF	  

	  



F(pop)*entropy	  

•  Log(pop)*entropy	  :	  Intenta	  combinar	  el	  efecto	  
de	  popularidad	  con	  la	  entropia	  de	  los	  ra#ngs	  

•  Sqrt(pop)*entropy:	  Variación	  usa	  raíz	  
cuadrada	  en	  lugar	  de	  Log()	  y	  en	  algunos	  casos,	  
varianza	  en	  lugar	  de	  entropía	  



HELF	  

•  Harmonic	  Mean	  de	  Entropía	  y	  Logaritmo	  de	  la	  
Frecuencia	  

•  Combina	  popularidad	  con	  “informa#veness”.	  
Funciona	  bien	  porque	  la	  entropía	  #ende	  a	  
seleccionar	  items	  que	  rara	  vez	  han	  sido	  rated.	  



Comparación	  
•  Basada	  en	  paper	  “On	  Bootstrapping	  Recommender	  
Systems”	  de	  Golbandi	  et	  al.	  (2010)	  



Aprendizaje	  Ac#vo	  Personalizado	  

•  Estrategias	  de	  Heurís#ca	  única	  
– Probabilidad	  de	  Adquisición	  
– Basadas	  en	  Influencia	  
– Basadas	  en	  Predicción	  
– Par#cionamiento	  de	  los	  Usuarios	  



Probabilidad	  de	  Adquisición	  

•  Estrategia	  Item-‐Item	  
•  Predicción	  Binaria	  Basada	  en	  Personalidad	  



Basada	  en	  Influencia	  

•  Basada	  Directamente	  en	  Influencia	  
•  Análisis	  de	  Impacto	  



Basada	  en	  Predicción	  

•  Modelo	  de	  Aspecto	  
•  MinRa#ng	  
•  MinNorm	  



Par#cionamiento	  de	  los	  Usuarios	  

•  IGCN:	  Informa#on	  Gain	  a	  través	  de	  clustering	  
neighbors	  

•  Árbol	  de	  Decisión	  



Aprendizaje	  Ac#vo	  Personalizado	  

•  Estrategias	  de	  Heurís#ca	  Combinada	  
– Está#cas	  

•  Incerteza	  
•  No	  miópica	  
•  Votación	  

– Adapta#vas	  
•  Swi#ching	  



A.A.	  Personalizado:	  Incerteza	  

•  Incerteza	  propiamente	  
•  No	  miópica	  
•  Votación	  
•  Switching	  




