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Lo que Queda del Semestre

+ Tarea 1: Deadline el Jueves 17 de Septiembre,

Lecturas en el semestre: Chequear sitio Web curso. Daré plazo hasta el viernes 4 de Septiembe para que Uds. se
inscriban en temas

Proyecto Final.:

- Entrega de abstract con a lo mds 3 ideas el martes 22 de Septiembre, el 29 de septiebre se debe entregar propuesta final.
- Idea 1: Uso de dataset compartido el afio pasado por Movie City.

- Idea 2: Implementacion de Implicit feedback (last.fm), debe concluir en envio de paper a UMUAI Journal.

- Idea 3: Implementacion de MM-LDA para tag-based recommendation.

- Otros en las semanas que vienen ...
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Por Qué un Recomendacdor Basado en Contenico

El filtrado colaborativo tiene algunas desventajas: cold-start, new-item problem, sparcity, transparency.

PROS

A diferencia del Filtrado Colaborativo, si los items tienes descripciones suficientes, nos evitamos el "new-item problem""

Las representaciones del contenido son variadas y permiten utilizar diversas técnicas de procesamiento del texto, uso de informacion
semantica, inferencias, etc.

Es sencillo hacer un sistema mas transparente: usamos el mismo contenido para explicar las recomendaciones.

CONS

Tienden a la sobre-especializacion: va a recomendar items similares a los ya consumidos, creando una tendencia al "filter bubble".

Los métodos basados en filtrado colaborativo han mostrado ser, empiricamente, mds precisos al momento de generar
recomendaciones.
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Arquitectura de un Sistema de Recomendacion CB

Los componentes principales son: (1) Analizador del Contenido, (2) Aprendizaje del Perfil de Usuario, (3) Filtrado de Contenido
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Fig. 3.1: High level architecture of a Content-based Recommender
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Representacion del Contenido: Bolsa de Palabras

+ Se suele representar a los documentos como "bolsas de palabras"; de esta forma es facil pasar a representar cada documento como
un vector (Vector Space Model)
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Representacion del Contenido: VSM

El corpus completo puede entonces representarse como una matriz donde las filas son términos y las columnas son documentos.

Anthony Julius  The Hamlet Othello Macbeth

and Caesar Tempest

Cleopatra
ANTHONY 1 1 0 0 0 1
BRUTUS 1 1 0 1 0 0
CAESAR 1 1 0 1 1 1
CALPURNIA 0 1 0 0 0 0
CLEOPATRA 1 0 0 0 0 0
MERCY 1 0 1 1 1 1
WORSER 1 0 1 1 1 0

Luego, ;Cual es la mejor forma de representar los pesos de los términos?
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Representacion del Contenido: VSM |1

Frecuencia de los términos

(Cada documento se representa como un vector, el "peso” de cada palabra para ese documento puede darse en base a la frecuencia del

Jr,j
TE(tx,dj) = ————
Ve . maxzﬁ’j
término en el documento.
Anthony Julius  The Hamlet Othello Macbeth
and Caesar Tempest
Cleopatra
ANTHONY 157 73 0 0 0 1
BRUTUS 4 157 0 2 0 0
CAESAR 232 227 0 2 1 0
CALPURNIA 0 10 0 0 0 0
CLEOPATRA 57 0 0 0 0 0
MERCY 2 0 3 8 5 8
WORSER 2 0 1 1 1 5

Podemos normalizar el valor en funcion de la frecuencia maxima de cualquier término en el documento.

8/27

file:///Users/denisparra/Dropbox/PUC/IIC3633-RecSys-2015_2do/Website_R/clase6_contentBased_1.html#1 Page 8 of 27



Filtrado Basado en Contenido

Representacion del Contenido: VSM 1

Log de Frecuendia de los términos

9/2/15 10:31 AM

Pero el hecho que un término x aparece 100 veces y otro término y solo 10 veces, no hace a x 10 veces mds relevantes; por lo tanto

podemos usar un logaritmo.

=L a log-frecuencia del término t en d se define como

W . 1+ IOglo tft,d if tftﬂd >0
A 0 otherwise

"ty = Wig:

0—-01-1 2—-13, 10—-2, 1000 — 4, etc.
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Representacion del Contenido: VSM IV

TH-IDF

Bajo la intuicion de que un término que aparece en solo unos poco documentos podria ser descriptivo, podemos considerar la "Inverse
Document Frequency" y combinarla con la "Term Frequency":

N
TE-IDF(tx,dj) = TF(tx,d;) - log—
N, e’ ni

TF N, e’
IDF

Done # es el término k, d; es el documento .
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Resumen de Componentes del TF-IDF

Term frequency Document frequency Normalization
n (natural) tf, 4 n (no) 1 n (none) 1
" ' N : 1
| (logarithm) 1 + log(tf; 4) t (idf) log ar. ¢ (cosine) 7 e e
a (augmented) 05 + 05xth p (prob idf) max{0,log % u (pivoted 1/u
max, (th 4) ) ¢ uni
que)
1 iftf,4>0 . : -
b (boolean) { 0 otherwise b (byte size) (1',. ?hiarLength .

1+log(tf, 4)
1+loglave, e 4(tf; 4))

L (log ave)
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Representacion Semantica del Contenido

No todo el contenido del documento corresponde a la misma categoria.
Autor, palabras clave, fechas, topicos pueden dar una nocion adicional de filtrado.
Opcion 1: Representacion semantica explicita (No lo veremos en detalle en esta clase)
- Ontologas
- WordNet
- ConceptNet

Opcion 2: Inferir representacion semantica (LSI, LDA)
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Buscando Items Similares

Distancia Euclidiana

POOR dy:Rich poor gap grows
1 dy: Ranks of starving poets swell 2 gpe
q: [rich poor]

N / d3: Record baseball salaries in 2010
1

RICH

Distancia Coseno

POOR
1 v(d1)

RICH
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Buscando Items Similares

Distancia Coseno

POOR
11 V(d1)

Formula

sim(d;,d;) = Lk Wid Wi

B V Xk Wii? - /L Wi
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Buscando Items Similares Il

Okapi BM25

(kl + l)tfzd . (k3 + l)lftq

4 Z kl((l_b)+bX(Ld /Lave))+md k3 +lf;q

teq

Ref. Denis Parra and Peter Brusilovsky. 2009. Collaborative filtering for social tagging systems: an experiment with CiteULike. In
Proceedings of the third ACM conference on Recommender systems (RecSys '09) http://doi.acm.org/10.1145/1639714.1639757
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Buscando Items Similares Il|

Técnicas de Procesamiento adicionales

» Pasar a mayUsculas/minusculas
- Tokenization
- Stemming (Porter, Krovetz)

- Lemmatization
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Buscando Items Similares

Representacion en espacio latente

Latent Semantic Indexing

Latent Dirichlet Allocation

documents dims
dims documents
LSA 8 B & 2
51 C =§UI|§D|g V!
2 2 o
documents topics
TOPIC § 3 7 documents
— = ‘"
MODEL s C = 5 ()] B ®
normalized mixture mixture
co-occurrence matrix components weights
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LSI1

N xd N xr rXr rxd

X=UxXxVTI

X U PN I{T
(dj) (dj)
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LSHI

ship
boat

occan

voyage

trip
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LSHI

1 2| 3 4] s
ship | —044[—030| 057| 058] 025
owt | 013|033 059 g0/ 073
ocean | —0-48] —051[ —037| (00 —061
voyage| ~0701 035 0.5 ~058| 0.6
wip | —026| o65| —041| s8] —009

2.16 0.00
0.00 1.59

0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 1.28 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.39

di| dy| ds|  dy| o ds| dg
—0.75| —0.28| —0.20 —0.45 —0.33] -0.12
—029) —053] 0191 o3| 022 041
028) ~075| o4s| ~020} 12| —033
000 000/ 058 000 ~058] 058
—053] 029) o063 019 041|022
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LSIIV

d|  d  ds|  dy| ds| e
1 -075] —028] —0.20] —0.45| —0.33] —0.12
2| —029) —053) —019) 063] 022 041
3| 028| 075| 45| —020] @] —033
4| 000 000| 058 000|058 o058
5| =053 029 063| 019 041|022
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LSIIV

Demo: http://dfao-uc.github.io/

La Nadion

01/09/2013
Israel (PRI): Como Bachelet “va a la baja”, todos los candidatos tienen posibilidades

@ cvou @ taTercera @ LaNacion @ ElMostrador
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LDA

PROBABILISTIC GENERATIVE PROCESS STATISTICAL INFERENCE
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Figure 2. Illustration of the generative process and the problem of statistical inference underlying topic
models
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LDAI
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LDAIII

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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LDAV
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