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Introducción
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Introducción

● Problema
○ Calidad de recomendaciones es mermada por la baja densidad 

de datos
○ Creación de sistemas híbridos que incorporen información 

contextual ( contenido: descripción de ítems )
○ Modelo BoW posee limitaciones inherentes al modelo

● Propuesta
○ modelo de recomendación basado en contexto utilizando 

ConvMF
○ ConvMF = CNN + PMF
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Introducción

Redes Neuronales Convolucionales
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Introducción

Redes Neuronales Convolucionales

● Pooling
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Factorización Matricial 
Convolucional

ConvMF
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Factorización Matricial Convolucional

Modelo probabilístico de ConvMF

● Probabilistic Matrix Factorization ( PMF )

● Sea                        matriz de ratings

● Con N usuarios y M ítems

● Se desea encontrar                      y                       tal que
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Factorización Matricial Convolucional

Factorización Matricial Probabílistica

● Modelo de regresión lineal con ruido Gaussiano

● Distribución condicional sobre los ratings observados
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Factorización Matricial Convolucional

Factorización Matricial Probabílistica

● Se asigna modelo gaussiano de media cero a 

distribuciones de probabilidad a priori
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Factorización Matricial Convolucional

Factorización Matricial Probabílistica

● Se asigna modelo gaussiano de media cero a 

distribuciones de probabilidad a priori

10



Factorización Matricial Convolucional

Modelo latente de ítems

● Es generado a partir de variables

1. Pesos de la CNN

2. Representación Xj del documento asociado ítem j

3. Ruido gaussiano: ε

11



Factorización Matricial Convolucional

Modelo latente de ítems
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Factorización Matricial Convolucional

Arquitectura de CNN
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Factorización Matricial Convolucional

Embedding Layer

● Entrada: documento crudo

● Salida: secuencia de embeddings de palabra

● Inicialización: aleatoria o modelo tipo GloVe
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Factorización Matricial Convolucional

Convolution Layer

● Extracción de características contextuales 

● Ponderados por pesos compartidos

● Función de activación: ReLU
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Factorización Matricial Convolucional

Convolution Layer

● Vector de características contextuales                         para 

el documento

● Se utilizan múltiples pesos compartidos para extraer más 

de un tipo de características contextuales: j = 1, 2, 3 … nc
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Factorización Matricial Convolucional

Pooling Layer

● Extracción de características representativas

● Construcción de vector de tamaño fijo

● Max-pooling
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Factorización Matricial Convolucional

Output Layer

● Proyección de vector df a espacio k-dimensional

● Generación de vector latente de documento

● Con
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Experimentos
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Experimentos

Dataset

● Amazon y MovieLens 1m y 10m de ratings ( más IMDb )

● Largo máximo de documentos: 300

● Eliminación de stop-words

● Cálculo de tf-idf y eliminación de frecuencias mayores a 

0.5

● Tamaño de vocabulario: 8000 palabras
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Experimentos

Competidores

● Probabilistic Matrix Factorization ( PMF )

● Collaborative Topic Regression ( CTR )

● Collaborative Deep Learning ( CDL )

● Convolutional Matrix Factorization ( ConvMF )

● Convolutional Matrix Factorization con embedding 

pre-entrenado ( ConvMF+ )
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Experimentos

Detalles de implementación

● Vectores latentes de palabras de dimensión 200

● Múltiples tamaños de ventana en capa convolucional: 3, 

4, y 5

● 100 pesos compartidos por tamaño de ventana

● Se utiliza dropout en vez de regularizador
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Experimentos

Test RMSE
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Experimentos

Análisis de densidad de dataset
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