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Introduccion




.= Introduccion

e Problema

o Calidad de recomendaciones es mermada por la baja densidad
de datos

o Creacion de sistemas hibridos que incorporen informacion
contextual ( contenido: descripcion de items )

o Modelo BoW posee limitaciones inherentes al modelo

e Propuesta

o modelo de recomendacidén basado en contexto utilizando
ConvMF
o ConvMF = CNN + PMF







i Introduccion

Redes Neuronales Convolucionales

e Pooling

By “pooling” (e.q., max or average) filter
responses at dif ferent locations we gain
robustness to the exact spatial location
of features.




Factorizacion Matricial
Convolucional

ConvMF




.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Modelo probabilistico de ConvMF

e Probabilistic Matrix Factorization ( PMF )
e Sea R € RY*M matriz de ratings

e Con N usuarios y M items

e Sedeseaencontrar U € RF*Ny V € R**M g que

R=UTV




.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Factorizacion Matricial Probabilistica

e Modelo de regresion lineal con ruido Gaussiano
T

e Distribucion condicional sobre los ratings observados

N M
p(R|U,V,o%) = N(riilui v;, o)
J J
(|




.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Factorizacion Matricial Probabilistica

e Se asigna modelo gaussiano de media cero a

distribuciones de probabilidad a priori

N
p(Ulog) = [[NUi|0,03T),  p(VI|e) = [[N(V;[0,0%T)
=1




.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Factorizacion Matricial Probabilistica

e Se asigna modelo gaussiano de media cero a

distribuciones de probabilidad a priori
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.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Modelo latente de items

e Es generado a partir de variables
1. Pesos de la CNN
2. Representacion Xj del documento asociado item j

3. Ruido gaussiano: ¢
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.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Modelo latente de items
v; = cnn(W, X;) + €,
e; ~ N (0, ov )

p(Wlow) = | [ N(wl0,0w)
K

M

N
p(U‘U%) — HN(U%“): U%]I): P(V|W X,{Tf;) = HN('UJIGW’”“’V& X;f).%g%"{)

= J
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Factorizacion Matricial Convolucional

Arquitectura de CNN

document latent vector output layer
projection
n l ' T ﬁ .
- e 11 pooling layer
*':SL'!-@ -\.-_“_’- * L]
S—. - N = ize S = max pooling
g { Y ! "
[ ] T -
= 3 ose 1 convolution layer
/! T~ —— | .
. o e T convolution
.JUT-""""‘TT. " — ?
e L .
see see emb&ddiﬂg layer
- recommendation systems predict ratings accurately - document
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.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Embedding Layer

e Entrada: documento crudo
e Salida: secuencia de embeddings de palabra

e |nicializacion: aleatoria o modelo tipo GloVe

D = e Wi W Wi41
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.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Convolution Layer

e Extraccion de caracteristicas contextuales cg c R
e Ponderados por pesos compartidos W/ € RP*%s

e Funcion de activacion: ReLU

Cg — f(Wg x D(:,?l:(@'ers—l)) - b{‘:)

15



.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Convolution Layer

- ' = 1
e Vector de caracteristicas contextualesc” € R ~*°+ para

el documento W/

T __ Tl 21 J ]
& = |6 Cop s ewyg Opq ws sy B ppertl
e Se utilizan multiples pesos compartidos para extraer mas

de un tipo de caracteristicas contextuales: j=1,2,3 ... nc
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.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Pooling Layer

e Extraccion de caracteristicas representativas
e Construccion de vector de tamano fijo

e Max-pooling

ds = [max(c'), max(c’),..., max(c’),..., max(c")]
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.s» Factorizacion Matricial Convolucional

Output Layer

e Proyeccion de vector df a espacio k-dimensional

e (Generacion de vector latente de documento

s = tanh(Wy, {tanh(Wy,ds + b, )} + by,

e Con Wy, € R/*" W, € RF*/
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Experimentos
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\sn Experimentos

Dataset

e Amazon y MovieLens 1Tmy 10m de ratings ( mas IMDb )

e |Largo maximo de documentos: 300

e Eliminacion de stop-words

e Calculo de tf-idf y eliminacion de frecuencias mayores a
0.5

e Tamano de vocabulario: 8000 palabras
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~:» Experimentos

Competidores

e Probabilistic Matrix Factorization ( PMF )

e Collaborative Topic Regression (CTR )

e Collaborative Deep Learning ( CDL )

e Convolutional Matrix Factorization ( ConvMF )

e Convolutional Matrix Factorization con embedding

pre-entrenado ( ConvMF+ )
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\sn Experimentos

Detalles de implementacion

e \ectores latentes de palabras de dimension 200

e Multiples tamanos de ventana en capa convolucional: 3,
4,y 5

e 100 pesos compartidos por tamano de ventana

e Se utiliza dropout en vez de regularizador
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Experimentos

Test RMSE

Dataset
Model ML-Ilm ML-10m  AIV

PMF 0.8971 0.8311 14118
CTR 0.8969  0.8275  1.5496
CDILs 0.8879 0.8186  1.3594
ConvMF  0.8531 0.7958 1.1337
ConvMF+ 0.8549 0.7930 1.1279

Improve 392%  2.79% 16.60%

Dataset  #users #items  #ratings  density

ML-1m 6,040 3,544 993482 4.641%
ML-10m 69,878 10,073 9,945875 1.413%
AIV 29,757 15,149 135,188 0.030%
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\sn Experimentos

Analisis de densidad de dataset

Ratio of training set to the entire dataset (density)

Mode]  20% 0%  40% 50%  60% 70% 80%

0.93%) (1.39%) (1.86%) (2.32%) (2.78%) (3.25%) (3.71%)
PMF  1.0168 009711 0.9497 009354 09197 009083 0.8971
CTR  1.0124 09685 09481 009337 09194 09089 0.8969
CDL  1.0044 009639 09377 009211 09068 0.8970 0.8879
ConvMF  0.9745 0.9330 0.9063 0.8897 0.8726 0.8676 0.8531
Improve 2.98% 320% 336% 341% 3.77% 327% 3.92%
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