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26 y 28 de sept 8 Presentacion:Proy final Presentacion:Proy final
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Vi 24 de Nov 16 Examenes (Presentaciones finales) Examenes (Presentaciones finales)



En esta clase

 Factorization Machines

2 Ejemplos de Proyecto final



Maquinas de Factorizacion (2010)

* |Inspiradas en SVM, permiten agregar un numero
arbitrario de features (user, item, contexto) pero
funcionan bien con “sparse data” al incorporar

variables latentes factorizadas (inspiradas en
Factorizacion Matricial). No se necesitan vectores

de soporte para optimizar el modelo.

e Generalizan diversos métodos de factorizacion
matricial.

* Disminuyen la complejidad de aprendizaje del
modelo de prediccion respecto de métodos
anteriores.



Motivacion de FM

e Cada tarea de recomendacion (implicit feedback,

agregar tiempo, incorporar contexto) requiere
rediseno del modelo de optimizacion y re-

implementacion del algoritmo de inferencia

* Lo ideal seria usar alguna herramienta como
iIbSVM, Weka, ... agregar los vectores de features

* Pero para manejar datos tan dispersos, se
podrian mantener las factorizaciones!



Ejemplo

* Supongamos los siguientes usuarios, items y
transacciones

U = {Alice (A).Bob (B), Charlie (C)....}
I = {Titanic (TI), Notting Hill (NH), Star Wars (SW),
Star Trek (ST),. ..}

Let the observed data S be:

S = {(A,TIL2010-1,5), (A,NH, 2010-2, 3), (A, SW, 2010-4, 1)
(B.SW.2009-5.4). (B.ST.2009-8.5).
(C,TI,2009-9, 1), (C.,SW,2009-12,5)}



Representacion Tradicional

Example for data: Matrix Factorization:
Movie
TI NH S ST V:WH‘ WERUXk HERIXk
A1S|13]11]7?].
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http://dparra.sitios.ing.uc.cl/classes/recsys-2016-2/clase8_factorizacion_matricial.pdf



Otros Modelos

Ejemplos de Datos:

User
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Ejemplos de Modelos:
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Modelos de Factorizacion Secuencial
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Modelos de Factorizacion

* Ventaja:

— Permiten estimar interacciones entre dos (0 mas)
variables incluso si la interaccion no es observada
explicitamente.

* Desventajas:

— Modelos especificos para cada problema

— Algoritmos de aprendizaje e implementaciones
estan disenados para modelos individuales



Datos y Representacion de Variables

e Muchos modelos de ML usan vectores de
valores reales como input, lo que permite
representar, por ejemplo:

— Cualquier numero de variables

— Variables categoricas -> dummy coding

* Con este modelo estandar podemos usar
regresion, SVMs, etc.



Modelo de Regresiéon Lineal

Equivale a un polinomio de grado 1
Queremos aprender w, y los p parametros w;

No logra capturar interacciones latentes como
la factorizacion matricial

/)

y(x) = w, + anj X,

j=1

O(p) parametros en el modelo.



Modelo con interacciones (d=2)

* Regresion Polinomial

y(x) = w, + E w,x; + E E XX W,

J=1 J=1 j =j+1

* O(p?) parametros en el modelo

wo €R, weRP, W eRP*P



Representacion Matricial como Vector
de Features

# User Movie Rating
Movie 1 | Alice Titanic 5
Tl NH SW ST .. 2 | Alice  Notting Hill | 3
A 5 3 1 7 3 Alice Star Wars 1
g B |7 9 4 5 S 4 Bob Star Wars 4
Zc|1|?|5(?]... 5 | Bob Star Trek 5
6 Charlie  Titanic 1
7 Charlie Star Wars 5




Representacion Matriz como Vector de

~ N\(
# | User Movie Rating Feature vector x Target y
1 Alice Titanic 5 x110]0 110/0|0 5 |y"
2 Alice Notting Hill | 3 xX2l1 /0|0 0[1]0]|0 3 |y®
3 Alice Star Wars 1 xX11]10|0 0|0|1]|0 1 |y®
4 Bob Star Wars 4 — xX10(1|0 0oj0|1]0 4 |y
5 Bob Star Trek 5 xX1o (110 0|0]|0]|1 5 |y®
6 Charlie  Titanic 1 x9l0 |0 |1 110010 1 |y®
7 Charlie  Star Wars 5 xX?{0 |01 0|0|1]0].. 5 [y?

A B C ..JTI NHSW ST ..
.\ User Movie I\




Aplicacion de Regresion

é Feature vector x A rTarget y A
xX[1]0(0 110(0(0 .\ 5 |y
x?|1/0]0 0[1/0]0 3 |y®
x¥|1/0]0 0[{0|1]0].. 1 |y®
x*lol1|0|..Jojlo|1]|0O 4 |y®
xX*l0o |10 0(0|0]1 5 |y®
x® 0|01 1/0/0]0 1 |y®
xX? 0|01 0O(0|1]0].. 5 |y?
A B C ..JTI NHSW ST ..
. \ User Movie ) )
Regresion Lineal: y(x) = wo + w, + w;

Regresion Polinomial:  J(x) = wo + wy + w; + wy,

Factorizacion Matricial: — 9(u, i) = (wy, h;)



Problemas con Regresion Tradicional

* Regresion lineal no considera interaciones
usuario-item : poder de expresion muy bajo

* Regresion Polinomial incluye interacciones de
pares pero no se puede estimar porque

— n << p? :nro. de casos mucho menor que el
numero de parametros.

— Regresion polinomial no puede generalizar para
cualquier efecto de pares de variables.



Modelo con interaccion d=2 y factores
latentes vs. Regresion polinomial

 Maquina de Factorizacion

—WO—I—E W,X,—I—E E v,,vJ Xi Xj

=1 j>i

wo €R, weRP, VeRPXK

* Regresion Polinomial

X) _Wo_l_ZWIXI_i_S‘S‘WIJXIX]

=1 j>i

wo € R, weRP, WeRP*P



F.M. dado un modelo con d=2

Sesgo (bias) "0 € R,
global

v »
Coeficientes Interaccidn de Factorizacion
de regresion features (variables
de la j-€sima latentes)

variable



F.M. dado un modelo con d=3

* Modelo

y(x) = Wo+ZW,x,+YY Vi, V;) X; Xj

=1 j>i

+> > > : ,(3f) J(3f) V,(?c) Xi Xj X]|

i=1 j>i I>) f=1

e Parametros

wo €R, weRP, VeRPXk VB cRrpxk



En suma

FMs usan como entrada datos numéricos
reales

FMs incluyen interacciones entre variables
como la regresion polinomial

Los parametros del modelo para las
interacciones son factorizados

Numero de pardmetros es O(kp) vs. O(p?) en
regresion polinomial.



Ejemplos

A. Dos variables categoricas
B. Tres variables categoricas

C. Dos variables categoricasy tiempo como
predictor continuo

D. Dos variables categoricasy tiempo discretizado
en bins

E. SVD++
F. Factorized Personalized Markov Chains (FPMC)



A. Dos variables categoricas

( Feature vector x h
xX[1]0]0 110|0]|0 ’
xXl1/0[(0|..LO0|1]O0]|O
1100 0o/0|1]0
xXl0o|1]0 0/0|1]0
xXl0|1]0 00|01
xXfo|o|1|..J1]0]|0]|0O
xX?(0 0|1 0o(0|1]0
A B C TI NH SW ST ...
L\ User Movie y)

* Asi, modelo corresponde a MF con biases

y(x) = wp + wy + w; + (v, v;)
——
MF

libFM, kK = 128, MCMC inference, Netflix RMSE=0.8937



B. Tres variables categoricas

* Prediccion de tripletas RDF con FM

( Feature vector x )
xX[1(0]0 1/{0|0f0|../1]0|0]O
x?[1 (0|0 01010 01010
11010 ojoj1]o0 0/0|0|1
xlol1]0|..Jojo0|1]O0|..,0|O|1]|0O
xXlo(1]0 0(0|0|1 ojo0ft1]o0
x®l0o |01 1/{0]0|0 1/0|0]0
x?0|0]1 o(o|t1j]o 0(0|0]1
S1 82 S3 ...||P1 P2 P3 P4 ..
\_ Subject )N Predicate )

* Equivalente a PITF (recomendacion de tags)

A\

y(x) == wp + ws + wp + W, + (Vs, Vp) + (Vs, Vo) + (Vp, Vo)

[PITF: Rendle et al. 2010, WSDM Best Student Paper, ECML 2009 Best DC Award]



C. Dos variables categoricasy tiempo
como predictor continuo

( Feature vector x h
x11]0]|0 110(0]0].. 02
x1/0|0|..J0[1|0|0].. 06
xX11]0]0 0|0|1|0]... D.61
xXfo1]0 0o(0f1|0|.. 03
xXM0 (1|0 0O(0|O0O|1].. 05
xXlojo|1|..4y1|/0|O0O|O].. 01
xX?0 0|1 0({0|1|0]|.. 08
A B C TI NH SW ST ...
.\ User Movie )

* Modelo corresponde a:

}/}(x) = W + Wi + Wy + t Wtime + <VU7 Vi> + t <VU7Vtime> + t <Vi7Vtime>



D. Dos variables categoricas y tiempo
discretizado en bins

( Feature vector x A
x11]10]|0 1/0(0]|0 11010
x211]10]|0 0/1|0/|0 o110
xX¥1]0|0 0j0|1]0 o(1]0
xXlo(1|/0]..Jo0o[0|1]0O 110]|0
xX10o|1]0 0/0|0|1 o110
xX®l0o|0 |1 1/0(0]|0 110]0
xX?{0|0 |1 0|0{1|0]|.. 0|01
A B C ..JTI NHSW ST ..
\ User Movie y )

* Modelo corresponde a:

Y(x) == wo + w; + wy + W) + (Vu, Vi) + (Vu, Vi(e)) + (Vis V()

libFM, kK = 128, MCMC inference, Netflix RMSE=0.8873



E. SVD++

( Feature vector x h
xX[110|0 1/{0[0]0 ..\ 0.3|0.3(0.3| 0
xX?[110/0 0(1]0(0]../03|0.3[03|0
xX¥110|0 0|/0|1/0]../03|0.3[0.3|0
xXM0 (110 0O(o0|1(0 0 0]050.5]..
xXf0|1]0 0|00 |1 0| 0]050.5]..
x®lo|0|1 110(0|0|../05/0]|05 0
x?10 (0|1 4O0|0|[1|0]../05/0(05]0
A B C ..JTH NHSw ST ..
L\ User Movie ) ))
Modelo idéntico a:
SVD++
A

4

y(x) = wo + wy + wi + (vu, Vi) +

+ (Vu, Vi) +

1

V |NU =

> (v, vi)

Ny, >1



F. FPMC

Feature vector x
xmr1 olo V1 ololo : olololo Sequential Baskets
x2| 100 ol1]o]o ololo]o ut[AB > C |
x?[1 oo |olo][1]0]. loslos[o]o w2 C |+ D |
x*lol1]o0 olof1]o ololo]o w A |+ C |
x®[o]1]o0 olofol1 olof1]o
x| olo]1 1]ololo ololo]o
x?[o]o]1 olo]1]o 1]ololo
ul uv2 u3 ...|A B C D . =
L\ User A Product ) ))
* Equivalente a:
~ 1
y(x) == wo + wy + w; + Z wj + (Vu, Vi) + > viv) + .
|Bt—1 | Be—1]

JEB:_1

JEB:—1
[Rendle et al. 2010, WWW Best Paper]



Comparacion con otros modelos

* En el paper Rendle, S. (2010, December).
Factorization machines, se muestra como
desde FM se puede derivar:

— Matrix Factorization

— SVD++

— Pair-wise Interaction Tag-Factorization (PITF)

— Factorized Personalized Markov Chains (FPMC)



positiva)

Propiedades

e Expresividad™ (cualquier matrix semi-definida

* Multilinearidad™* Y Y (vi.vj) iz,

i=1 j=1+1

 Complexity

O(kn”2) -> O(kn)
Y debido a dispersion de
los datos, O(kmp)

* ** yer detalles en
Rendle, S. (2010,
December). Factorization

machines.

:% Z Z (Vi, Vi) i Tj — =

n

n

=1.0=1



Complejidad

p p k
X):=wo+ E w;X;+ ; ; X;jX; E Vi f Vj. f,
/—1 1-1+1 f=1

Numero de parametros :

I +p+k*p
lineal respecto al tamano del input y el tamafo
de los factores latentes



Reduccion del modelo

1) Model Equation: The model equation for a factorization
machine of degree d = 2 is defined as:

—wo—l—szxz-}-E Z vi,vi)ziz; (1)

1=1 j=1+1
where the model parameters that have to be estimated are:
wy € R, W € Rn’ V e Rnxk (2)

And (-, ) is the dot product of two vectors of size k:

(Vi, V) szf OF (3)



Aprendizaje

* Regularizacidn L2 para regresion vy clasificacion
— SGD
— ALS
— MCMC

* Ranking regularizado L2

Todos los algoritmos tienen tiempo de ejecucion
O(k N,(x) i) donde i: iteraciones, N,(X):
elementos no-cero, y k: nro. de factores
latentes.



Software: LibFM

* LibFM implementa FMs
— Modelos: FMs de 2do orden
— Aprendizaje: SGD, ALS, MCMC
— Clasificaciony regresion

— Formato de datos: sparse (LIBSVM, LIBLINEAR,
SVMlight, etc.)

— Soporta agrupacion de variables
— Open Source: GPLv3



www.libfm.org

Source Code Latest Release Usage References

Open Scroenshot

libFM: Factorization Machine Library

Author: Steffen Rendle

Factorization machines (FM) are a generic approach that allows to mimic most factorization models by feature engineering. This way, factorization machines combine the generality
of feature engineering with the superiority of factorization models in estimating interactions between categorical variables of large domain. libFM is a software implementation for
factorization machines that features stochastic gradient descent (SGD) and alternating least squares (ALS) optimization as well as Bayesian inference using Markov Chain Monte
Carlo (MCMC).

Source code

« github repository: https://github.com/srendle/libfm.
» Please acknowledge the software (i.e. cite the paper Factorization Machines with libFM) if you publish results produced with this software.

Latest release

» Source code (C++) libfm-1.42.src.tar.gz (2014-09-14), GPL v3 license

* Windows Executable libfm-1.40.windows.zip (2013-07-12)

« The license is included in the archive -- please see the file 1icense.txt for details.

» Please acknowledge the software (i.e. cite the paper Factorization Machines with libFM) if you publish results produced with this software.

Usage

Please see the libFM 1.4.2 manual for details about how to use 1ivrM. This manual is also included in the tar.gz archive of the source code.

References

If you use libFM please cite the following paper:
Steffen Rendle (2012): Factorization Machines with libFM, in ACM Trans. Intell. Syst. Technol., 3(3), May. [PDF]
BibTeX:

@article{rendle:tist2012,
author = {Rendle, Steffen},
title = {Factorization Machines with {1libFM}},
journal = {ACM Trans. Intell. Syst. Technol.},
issue_date = {May 2012},
volume {3},
number {3},
month = May,
year = {2012},
issn = {2157-6904},
pages = {57:1--57:22},
articleno = {57},
numpages = {22},
publisher = {ACM},
address = {New York., NY, USA}.



Prediccion de ratings (Context-aware)

» Main variables:

» User ID (categorical)
» Item ID (categorical)

» Additional variables:

» time

mood

user profile
item meta data

v v vy

» Examples: Netflix prize, Movielens, KDDCup 2011

%*J’*@*@

User Song Time Mood



RMS Error

Netflix Prize

Netflix Prize: Prediction Error

o
D -
o SGD Matrix
Factorization
(o)]
Q —
o
(o 0]
d). —
© >
©
©
B — @ 1) ) g T
o 2 > > . S O
(@] o [o Ryt o7 .
S E EE E gt
© o o] 8= | 3=0
o 2] 7] 0w © 0w oo .
o S S S © S © & | $1M Prize

Public Leaderboard

» k = 128 factors, 512 MCMC samples (no burnin phase, initialization
from random)

» MCMC inference (no hyperparameters (learning rate, regularization)
to specify)



Prediccion de relaciones en Redes

» Main variables:

» Actor A ID
» Actor B ID

» Additional variables:

» profiles

» actions
> ..

T

Actor A Actor B



Mean Average Precision @3

032 0.34 036 0.38 0.40 0.42

KDDCup 2012: track 1

KDDCup 2012 Track 1: Prediction Quality

Top 1
] Top 5
Top 10
3 Top 100
— =
0 =
= ©

Public Leaderboard

[0}
o
©
=
e
°
3
o

friends
all

Private Leaderboard

k = 22 factors, 512 MCMC samples (no burnin phase, initialization

from random)

MCMC inference (no hyperparameters (learning rate, regularization)

to specify)

[Awarded 2nd place (out of 658 teams)]



Prediccion de Clicks

» Main variables:

» User ID
» Query ID

» Ad/ Link ID
» Additional variables:

> query tokens

» user profile
> ...

User

keyword...

Query

Ad/ Link




KDDCup 2012: Track 2

Model Inference  wAUC (public) wAUC (private)

ID-based model (k = 0) SGD 0.78050 0.78086

Attribute-based model (k =8) MCMC 0.77409 0.77555

Mixed model (k = 8) SGD 0.79011 0.79321

Final ensemble n/a 0.79857 0.80178
Ensemble

» Rank positions (not predicted clickthrough rates) are used.

» The MCMC attribute-based model and different variations of the
SGD models are included.

[Awarded 3rd place (out of 171 teams)]



Predecir Resultados de Estudiantes

» Main variables:

» Student ID
» Question ID

» Additional variables:

» question hierarchy
» sequence of questions

» skills required
> ...

» Examples: KDDCup 2010, Grockit Challenge* (FM placed 1st/241)

b

Student Question



RMSE (Qualify Set)

0.91 0.93 0.95

0.89

Algunos Resultados

Netflix, MF approaches

0 libFM (SGD)

O
“/

X

MF (SGD)

libFM (MCMC)
0 Cinematch A PMF (SGD)
+ BPMF (MCMC)

-4

| | 1 | | |

0 50 100 150 200 250

Dimensionality (k)

(a) Matrix factorization (MF).

|
300

RMSE (Qualify Set)

0.91 0.93 0.95

0.89

Netflix, KNN approaches

Cinematch
Q 3
=) = b
O
=
s | £ L
KNN 256 KNN++ 256

(b) Nearest neighborhood (KNN).

0.91 0.93 0.95

0.89



Error (RMSE)

1.1

1.0

0.9

0.8

Algunos Resultados I

Yahoo! Webscope dataset

\
A\A
o A
o
O0— O \ O \A
~._ O \A
O —_ o O —_
O — O\
\ g —
. ~ O >~ 0O
O libFM (ALS) ~5
_| © libFM (MCMC)
A Multiverse Recommendation
T I I |
0.2 0.4 0.6 0.8

context influence

(a) Context-aware recommendation.

Quality (F1@top-5)

0.20 0.25 0.30 0.35

0.15

ECML Discovery Challenge 2009, Task 2

o) - i

A

X = X

O
a .
O libFM (SGD)
O PITF (winning approach)
A Relational Classification (2nd)
+ Content-based (3rd)
[lj X Content-based (4th)

| | I | [ I
0 50 100 150 200 250

Dimensionality (k)

(b) Tag recommendation.




Using Libfm

 Llamada 1:

./1ibFM -task r -train mlim-train -test mlim-test -dim ’1,1,8’

 Llamada 2:

./1ibFM -task r -train mlim-train.libfm -test mlim-test.libfm -dim ’1,1,8’ -iter 1000
-method sgd -learn_rate 0.01 -regular ’0,0,0.01’ -init_stdev 0.1

Example
(Bt ) (1) sesus
—— . o] . f' . . ) , y= . © .
00 00 00 00 00 00 10 -1 2 1:1e-5 3:2

-1 6:1



Ejiemplo con libFMexe

* Wrapper de LibFM para R

library(libFMexe)
data(movie_lens)

set.seed(1)

train_rows = sample.int(nrow(movie_lens), nrow(movie_lens) * 2 / 3)
train = movie_lens[train_rows, |

test = movie_lens[-train_rows, ]

predFM = 1ibFM(train, test, Rating ~ User + Movie, task = "r", dim = 10, iter = 300,
exe_loc = "/Users/denisparra/libfm-1.42.src/bin/")

head(predFM)
# How good is RMSE ?
mean((predFM - test$Rating)/2)



Conclusiones

FMs combinand regresion lineal/polinomial
con modelos de factorizacion.

Interaccion entre variables se aprenden via
representacion low-rank.

Es posible la estimacion de observaciones no
observadas.

Se pueden calcular eficientemente y tienen
una buena calidad de prediccion.



Referencias

Rendle, S. (2010) “Factorization Machines”

(https://www.ismll.uni-
hildesheim.de/pub/pdfs/Rendle2010FM.pdf)

http://www.slideshare.net/hongliangjiel/libfm

http://www.slideshare.net/SessionsEvents/steffe
n-rendle-research-scientist-google-at-mlconf-sf

http://www.slideshare.net/0x001/intro-to-
factorization-machines?next_slideshow=1



Proyecto Final curso RecSys 2014

* Trade-offs Between Implicit Feedback and
Context-Aware Recommendation

— Santiago Larrain, PUC Chile
— Nicolas Risso, PUC Chile

* Moviecity Dataset




Proyecto Final curso RecSys 2014

* Moviecity

Columna Descripcion
user_id Identificador de usuario dnico
version_id Identificador tinico de contenido

user_watchinglist_time_minutes_spent

Consumo acumulado en minutos

DURATION_MINUTES

Largo del contenido

account_country_code

Cédigo de pais del usuario

country_description

IdentificadorNombre del pais

country_region

Region geogréfica

Kids Marca de si el contenido es para kids o no
Genre Genero del contenido
Subgenre Genero primario del contenido




Dataset Moviecity

Mes Cantidad de usuarios | Cantidad de items | Rmin | Rmax | Ravg
Junio 95013 1679 0 33.94 | 0.26
Julio 83924 1612 0 38.20 | 0.34
Agosto | 95013 1679 0 33.94 | 0.26
Total 191657 1918 0 38.20 | 0.32

Month Row count | User count | Item count

June 407.078 95.013 1.679

July 482.772 83.924 1.612

August 548.419 95.013 1.668

Total 1.438.269 191.657 1.918

Table 2: Dataset statistics by month




Dataset MovieCity |

Géneros Subgéneros Paises Zonas geogréficas
Kids Animation Mexico N
Pelicula Family Argentina S
Serie Thriller Peru SA
Movies And Features | Comedy Colombia C
Anime Adventure Chile
Documental Drama Uruguay
Documentary | Venezuela
Horror Rep. Dominicana
Action Honduras
Classics Panama
Musical El Salvador
Science Fiction | Guatemala
Western Bolivia
Costa Rica
Nicaragua

Paraguay




Métodos |

* Hu and Koren ~ Implicit Feedback

1 ifr,; >0 R .
— i Cu,i = 1+ aruy,
Pu,i { 0 other case ‘ o

min 3 cus(pus = 227" + A 18l + 32 15:1°)

Z, = (Y'C'Y + XI) 'Y C*p(u) (4)
= (XTC'X + X)) ' XTCp(3) (5)

Where C* € RV** : C}; = cu,s and C* € R"** : C}, , = cu,i



Métodos Il

e Factorizacion Tensorial (usando HOSVD)

If we define P € RY*XIXC1--XON e can decompose the
origin al data as follows:

P=SXUU(U) XIU(I) XCqp e XNU(CN) (6)

Where U™ ¢ R™*™ is a n dimension tensor and Xn 1S &
tensor product in dimension n.



Métodos Il

e Factorization Machines, Rendle (2010)

y(x) := wo + Z w;xT; + Z Z (03 - U5 )xix;

=1 7=2+1

y(x) —wo—l—sza}z—l—
Y5 3 () (ST

i=11;= =i—1+1 j=1 f=1j=1




Métricas de Evaluacion

* RMSE: Diferencia de tiempo entre programa
visto y lo predicho

1. RMSE — \/Z(u,i)ETT‘a’i’n ('r'u,,i — 'f"u,’i)2

2. MAE = Z(u,z’)ET'r'az'n I’I’u,i o If.u’zl

Z(u,i)GTra'in T, TaANKy

3. rank =
E(u,i)ETest Tu,q



Optimizacion de los modelos

Parameters

k « A RMSE MAE rank
10 20 75 0.6869  0.4686 0.0500
10 20 150 || 0.7420 0.5172 0.0639
10 20 250 || 0.7687  0.5529 0.0882
40 20 150 | 0.7281 0.4936 0.0496
40 20 250 || 0.7844  0.5615 0.0872
40 40 75 0.5934 0.3567 0.0151
40 40 150 || 0.6331 0.4053 0.0252
40 40 250 || 0.6935 0.4681 0.0544
40 60 75 0.5931 0.3392 0.0138
40 60 150 || 0.5994 0.3674 0.0197
40 60 250 || 0.6443 0.4211 0.0363

Implicit Feedback

k || RMSE MAE rank
10 1.024 0.7787 0.5092
25 1.028 0.7807 0.5059
40 || 1.014 0.7683 0.5003

Tensor Factorization
k RMSE MAE rank
10 || 0.6019 0.3958 0.4181
25 || 0.6862 0.4333  0.4398
40 || 0.6310 0.4396  0.4272

Factorization Machines



Comparacion de los Modelos

Model RMSE MAE rank

Matrix factorization 0.7404 0.4820 0.1334

Tensor factorization 1.0024 0.7553 0.5117

Factorization machine || 0.6105 0.4148 0.4092

e Matrix Factorization: k& = 40; A = 75; a = 60.
e Tensor Factorization: k = 40.

e Factorization Machine: k£ = 10.



Conclusiones

* Error de MAE entre 40% y 70%: diferencia
promedio entre el tiempo predicho vy el
tiempo que el usuario realmente vio. Mejor
metodo es Factorization Machines, indicando
gue para esta tarea el contexto ayuda.

* Ranking: el mejor método es Implicit
Feedback recommender. Extranamente, esto
indica que para rankear, el mejor método no
requiere contexto.
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Contexto




Contexto

Hacer clustering de documentos permitiria:
» Agrupar los resultados de bisquedas en categorias
» Entregar diversidad en los resultados de las blsquedas

» Mejorar la presentacién de la informacién al usuario




Problema y solucién propuesta

El principal problema estriba en cémo detectar el tépico del que
trata cada documento.




Problema y solucién propuesta

Usar tags como informacién adicional:
» Los tags entregan informacidén semantica importante.

» Mucho contenido en internet tiene tags.




Problema y solucién propuesta

Compararemos diferentes algoritmos de clustering en documentos
utilizando tags como informacién adicional.




Objetivo

iLos tags de usuarios son una fuente significativa de informacién al
hacer clustering de documentos?




Dataset

12 temas

99 subtermnas

Computer Programming

Machine Learning and
Al

.
-
-

Natural Language
Processing

Advanced user model

Data mining

S0L injection

-

F2P computing




Dataset

» Cada subtema es considerado como una query ejecutada en
CiteULike.

» Estudiantes de postgrado expertos clasificaron el resultado de
la query como:

» No relevante
» Poco relevante
» Muy relevante

» Los documentos relevantes de cada query sera el ground truth.

» Los tags se conseguirdn haciendo scraping de los documentos
en CiteULike.




Algoritmos a comparar

K-Means

Non-negative Matrix Factorization
» LDA

MM-LDA (opcional)

v

v

v




Experimentos

Por cada algoritmo, se probardn diferentes features:
» Solo palabras
» Solo tags

» Tags como palabras por n




Evaluacién

» Siguiendo a (Ramage et al, 2008) ocuparemos el Cluster-F1
score como métrica de evaluacién.




PonNTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE CHILE
ESCUELA DE INGENIERIA
DEPARTAMENTO DE CIENCIA DE LA COMPUTACION

PROPUESTA DE PROYECTO:
Una comparacion de diferentes técnicas de
clustering de documentos

11C3633 SISTEMAS RECOMENDADORES

Mauricio Troncoso mjtroncoso@uec.cl
Lukas Zorich lezorich@uc.cl



1 Indice

Indice

1. Contexto del Problema 2
2. Problema y propuesta de solucién 2
3. Objetivos 2
4. Definicién de experimentos 2

4.1. Conjunto de datos . . . . . . . . ..
4.2, Algoritmos a COMPAarar . . . . . . . . . . . it e e 3

\V)



1. Contexto del Problema

Actualmente, los motores de busqueda modernos estan encargados de devolver los resultados maés
relevantes en el momento en el que un usuario hace una query, la que generalmente es bastante
ambigua. Estos resultados mas relevantes se tienen que encontrar de entre millones de documen-
tos, lo que no es una tarea facil.

La gran mayoria de las veces, para encontrar los resultados més relevantes el motor de bisque-
da utiliza técnicas de ranking basadas en las conexiones entre links, textos de los links, clicks del
usuario en los distintos datos, o buscar en el texto de la pdgina. Sin embargo, el mayor desafio es
manejar la ambigiiedad que existe en la query del usuario. Esta query generalmente tiene pocas
palabras y puede tener varios significados. Una manera de manejar esta ambigiiedad es mediante
clustering del contenido. Si una query ambigua puede tener varios significados, y asumiendo que
un significado es un cluster de documentos de un mismo tépico, se le puede devolver al usuario
documentos de varios de estos tépicos lo que aumentaria la diversidad de la respuesta. Por otro
lado, si se sabe el significado de la query del usuario, se podrian obtener facilmente documentos
relevantes, ya que se sabria que el usuario quiere documentos de un tépico en particular.

Por lo tanto, poder agrupar distintos documentos que pertenezcan a un mismo tépico es funda-
mental para que el usuario pueda obtener informacién relevante facilmente.

2. Problema y propuesta de solucién

La principal problematica que se busca atacar con este proyecto, es la de identificar tépicos de in-
terés en documentos y poder usarlos para hacer clusters de documentos, lo que permitiria a los
usuarios encontrar mas facilmente documentos que le interesan. El problema entonces, se repre-
senta por la pregunta: cudl es la mejor forma de hacer clustering de documentos?.

La solucién propuesta entonces, es comparar diferentes técnicas que existen hoy en dia para agru-
par distintos documentos.

3. Objetivos

El objetivo de este proyecto es poder compara diferentes algoritmos de clustering de documentos.
Ademsds, un objetivo ideal, aunque se dejard opcional, seria el de responder la pregunta: son los
tags entregados por usuarios en sitios como CiteULike una fuente significativa de informacién al
intentar hacer un clustering de documentos?.

4. Definicién de experimentos

4.1. Conjunto de datos

Los experimentos se correran en el dataset CiteEval [2]. Este dataset fue creado definiendo 12
areas de interés, o categorias, dentro de la ciencia de la computacion y ciencia de la informacién.
Dentro de estas categorias se encuentran las dreas de Aprendizaje de Maquinas e IA, Bases de
Datos, Arquitectura de Computadores, entre otras. Para cada una de estas categorias se definie-
ron un subconjunto de tépicos representados como querys, las cuales son 99 en total. Cada una
de estas 99 querys fueron ejecutadas en el sitio CiteULike. El resultado de cada query fue guarda-
do en una coleccién de documentos que incluyen el id del documento, el titulo y el abstract. Para



3 4.2 Algoritmos a comparar

saber la relevancia de cada documento en la query, se les pregunt6 a estudiantes de postgrado ex-
pertos en la categoria o subtépico de esa query. Se ocupard esta relevancia como el ground truth
al evaluar los diferentes algoritmos.

4.2. Algoritmos a comparar

Los algoritmos que se compararan son:

= K-means.
= Hierarchical clustering. En particular, se utilizard AgglomerativeClustering.

» Latent dirichlet allocation (LDA).

Para el algoritmo K-means y Hierarchical clustering, se ocupard tfidf para representar cada pala-
bra.

Ademads, dejaremos como opcional probar el algoritmo MM-LDA [1]. Para poder probar este algo-
ritmo, serd necesario extraer tags disponibles desde la pagina de CiteULike para los documentos
que estan en nuestro conjunto de datos.

Referencias

[1] Ramage, D., Heymann, P., Manning, C. D., & Garcia-Molina, H. (2009, February). Clustering
the tagged web. In Proceedings of the Second ACM International Conference on Web Search
and Data Mining (pp. 54-63). ACM.

[2] Yue, Z., Harpale, A., He, D., Grady, J., Lin, Y., Walker, J., ... & Yang, Y. (2009, July). Ci-
teEval for evaluating personalized social web search. In SIGIR 2009 Workshop on the Future
of IR Evaluation (p. 23).
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ABSTRACT

El almacenamiento digital de material cientifico ha dificul-
tado considerablemente la tarea, de los investigadores, de
encontrar trabajos pertinentes a su labor académica, luego,
es pertinente idear métodos de recomendacién que se ajus-
ten a las nuevas necesidades del mundo de la academia. Para
esto se emplea un método ya utilizado para esta labor que
consiste en recomendar material nuevo y antiguo en base a,
respectivamente, modelacién de tépicos y filtrado colabora-
tivo. En este trabajo se extiende la labor mas reciente sobre
la base de datos de CiteULike, considerando la informacién
entregada por las etiquetas que los mismos usuarios asocian
a cada articulo de su interés. Se propone el modelo MM-
CTR que permite agregar etiquetas de los documentos al
hacer recomendaciones. De acuerdo a los experimentos, se
comprueba que el uso de etiquetas permite hacer mejores
recomendaciones.

1. INTRODUCCION

Usualmente, los investigadores realizan las busquedas de ar-
ticulos que son de su interés siguiendo las citaciones de aque-
llos que ya han estudiado, esto es completamente sensato
pero sus resultados estan inevitablemente sesgados hacia ar-
ticulos altamente citados, ademds, de esta forma es muy po-
co probable que haya movimiento entre disciplinas, esto es,
que desde un trabajo, por ejemplo, de biologia se llegue a
otro relacionado, en el campo de la estadistica.

Otra alternativa es la bisqueda a través de palabras cla-
ve, que a pesar de ser una herramienta poderosa presenta
problemas en los casos en los que el investigador no sabe
realmente qué estd esperando encontrar, ademads, las bus-
quedas son realizadas principalmente en base a contenido y
no consideran que un articulo valioso es uno que también
es valorado por otros usuarios. Al respecto, recientemente
sitios como CiteULike' han permitido a los investigadores
crear sus propias librerias con los articulos que son de su
interés agregandoles tags descriptivos para ser compartidos

Thttp:/ /www.citeulike.org

Mauricio Troncoso
Departamento de Ingenieria Matematica
Pontificia Universidad Catolica de Chile

mijtroncoso@uc.cl

por la comunidad. El objetivo del presente trabajo es re-
comendar a cada usuario un conjunto de articulos que no
figuran en su libreria personal y dar cuenta de qué forma las
etiquetas mejoran la recomendacién, ya que al ser ingresadas
por los mismos usuarios representan una personalizaciéon de
la evaluacién hecha a cada documento.

Al momento de realizar las recomendaciones se consideraran
dos importantes criterios: los usuarios quieren articulos anti-
guos cuando estan buscando introducirse en una nueva area
de estudios o cuando quieren aprender los fundamentos de
ésta, al respecto, los trabajos importantes estaran en las li-
brerias de muchos usuarios. Por otro lado, los investigadores
también necesitan ser informados de las publicaciones més
recientes de su disciplina que, al no tener muchas lecturas,
deben ser recomendadas en base al contenido de las mismas.
Asi, se hard uso de dos tipos de datos: el contenido de los
articulos y las librerias de otros usuarios que, inherentemen-
te, representan una evaluacién de los documentos. En ese
sentido, el modelo propuesto que se explicard més adelante
es un modelo hibrido, ya que ocupa filtrado colaborativo y el
contenido de los documentos para hacer la recomendacién.
La recomendacién es hecha en base a filtrado colaborativo
cuando el archivo ha sido evaluado por uno o mas usuarios
previamente, por otro lado, para el caso de archivos sin eva-
luacién se utilizard modelacién de tépicos (topic modeling)
para permitir recomendaciones acordes a los intereses que
ya ha mostrado el usuario.

2. ESTADO DEL ARTE

El presente trabajo aborda dos casos en los que se realizan
recomendaciones, primero cuando se tienen documentos que
han sido evaluados anteriormente, y segundo cuando se tie-
nen nuevos items sin evaluacién previa, este caso es conocido
como el cold start problem.

Para la recomendacion de articulos académicos con y sin
evaluaciones previas, en [1] se introduce el método seguido
en este trabajo, pero sin la consideraciéon de las etiquetas
que permite introducir CiteULike. En [8] agregan las eti-
quetas y la variable temporal para realizar recomendaciones
sobre, entre otras, una base de datos de CiteULike y obtie-
nen un mejor comportamiento en la mayoria de las métricas.
Por otra parte, en [7], introducen etiquetas para recomendar
paginas web y proponen distintos espacios para la conside-
racién de dichas etiquetas, en este dmbito, en [9] realizan
recomendaciones personalizadas de paginas web utilizando
la informacién de las etiquetas para crear los grupos que
guian la recomendacién.
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Figure 1: Modelo grafico de LDA.

3. BACKGROUND

El método propuesto utiliza la factorizacién matricial usual
explicada en [2] para el caso en el que el articulo al que se
le desea predecir la evaluacién ha sido evaluado con anterio-
ridad, a este caso le llamaremos, siguiendo a [1], in-matriz
prediction. En el otro caso, en el que no hay evaluaciones pre-
vias, out-of-matriz prediction, la recomendacién es realizada
a través de un modelamiento de tépicos como se explicard
en la siguiente seccién.

3.1 Modelos probabilisticos de topicos

Modelar tépicos, en este caso, tiene como objetivo dar cuenta
de como se generan documentos, a través del descubrimien-
to de tdpicos sobre una base de datos con muchos de ellos.
El término probabilistico aparece porque cada tépico es re-
presentado como una distribucién de probabilidad sobre un
vocabulario que esta centrada en las palabras més represen-
tativas del tépico en cuestion.

El modelo més simple de modelacién probabilistica de té-
picos [1] es el llamado LDA por sus siglas en inglés (Latent
Dirichlet Allocation), cuyo funcionamiento consta principal-
mente de dos etapas, una asignacién de K tépicos para toda
la base de datos, y una asignacién de palabras para cada
tdpico, estos pasos se describen a continuacién y se grafican
en la Figura 1.

Para cada uno de los J documentos:

= Obtener una distribucién de tépicos 0; ~Dir(«), don-
de Dir(-) es una distribucién Dirichlet uniforme con
parametro a.

= Para cada palabra wj, en el documento:

e Obtener un tépico especifico zj, ~ multi(6;), don-
de multi(+) es una distribucién multinomial de pa-
rametro W (la cantidad total de palabras). 6n de
la evaluacién hecha a cada documento.

e Obtener una palabra wjn ~ Bz, .

El proceso anterior clarifica de qué forma se hace que cada
palabra en un documento provenga de una mezcla de topi-
Cos.

3.2 Multi-Multinomial LDA

El modelo MM-LDA (Multi-Multinomial LDA) [7], busca
incluir la informacién que entregan las etiquetas ingresadas
por los usuarios en CiteULike para realizar la recomenda-
cién, basicamente agregando una variable a LDA, explicado
en la seccién anterior, para la generacion de etiquetas desde
los K tépicos iniciales. El proceso se muestra a continuacion
y se grafica en la Figura 2.

Para cada uno de los J documentos:

Figure 2: Modelo grafico de MM-LDA.

= Obtener una distribucién de tépicos 6; ~ Dir(a).

= Para cada tépico k = 1,..., K obtener una distribu-
cién multinomial B de tamafio W. B es la probabili-
dad de observar cada palabra, dado el topico k.

= Para cada tépico k = 1,..., K obtener una distribu-
cién multinomial v, de tamano T (cantidad total de
etiquetas). 5 es la probabilidad de observar cada eti-
queta, dado el tépico k.

= Para cada palabra w;, del documento j,
e Obtener un tépico zj, ~ Multi(f;).
e Obtener una palabra w;, ~ ﬂz;u”.
= Para cada etiqueta (tag) tjm del documento j.

e Obtener un tépico 2%, ~ Multi(6;).

e Obtener una etiqueta tjm, ~ Multi(vZ;m).

3.3 Collaborative Topic Regression

El modelo Collaborative Topic Regression (CTR) combina
filtrado colaborativo con modelamiento de tépicos. Es im-
portante destacar que los "items” del filtrado colaborativo
y los "documentos” de LDA se refieren a lo mismo en este
trabajo, y por lo tanto se usardn ambos términos de manera
de manera intercambiable.

Aligual que en LDA, en CTR a cada documento se le asigna
una proporcién de tépicos 65, que es usado para generar las
palabras. Luego, ocupa esta distribucién de tépicos para ge-
nerar el vector latente de los items v;. El proceso generativo
de CTR es el siguiente:

1. Para cada usuario i, se obtiene el vector latente del
usuario u; ~ N (0, A\; ' Ix) .

2. Para cada item j,

a) Se obtiene la distribucién de tépicos 0; ~ Dirichlet(a).

b) Se obtiene el offset latente del ftem ¢; ~ N (0, Ay *Ix)
y se asigna el vector latente del item el valor
v; = € + Oj.



¢) Para cada palabra wjn,
1) Se obtiene el tépico zjn ~ Cat(6;).
2) Se obtiene la palabra w;jn ~ Cat(B.;,, ).

3. Para cada par usuario item (i,7), se obtiene el rating
rij ~ N(ulv;, oy 1), donde ¢;; es el pardmetro de pre-
cisién para r;j.

4. MULTI-MULTINOMIAL COLLABORA-
TIVE TOPIC REGRESSION

El modelo multi-multinomial collaborative topic regression
es una extensién al modelo CTR que permite agregar la
informacién de las etiquetas de los documentos para repre-
sentar de mejor manera los topicos latentes.

Un primer approach para agregar informacién de los tags al
modelo, es utilizar esta informacién como parte del mismo
documento. Sin embargo, en [7] se estudio esto y se compro-
bé empiricamente que hay mejores formas de agregar esta
informacién extra. Insipirado en el modelo propuesto pro-
puesto en [7], se decidié tomar las palabras y los tags de
los documentos como un conjunto de observaciones indepen-
dientes. El proceso generativo de MM-CTR es el siguiente:

1. Para cada tépico k,

a) Se obtiene la distribucién de palabras Sy ~ Dirichlet(n.w).
b) Se obtiene la distribucién de tags v ~ Dirichlet(n;).

2. Para cada usuario i, se obtiene el vector latente del
usuario u; ~ N (0, A5 Ix) .

3. Para cada item j,

a) Se obtiene la distribucién de tépicos 0; ~ Dirichlet(c).
b) Se obtiene el offset latente del ftem €; ~ N (0, Ay ' Ix)

y se asigna el vector latente del item el valor
vj = €; + 0;.

¢) Para cada palabra wjn,
1) Se obtiene el tépico zj,, ~ Cat(6;).
2) Se obtiene la palabra w;, ~ Cat(Bz;un).
d) Para cada tag tjm,
~ Cat(0;).
2) Se obtiene el tag tjm ~ C’at('yzjt_m).

1) Se obtiene el tépico z}%m

4. Para cada par usuario—l'tem (4,7), se obtiene el rating
i~ N@lvs,e > 1), donde c;; es el pardmetro de pre-
cisién para 7;;.

El modelo grafico de la propuesta se puede ver en la Fig. 3.

4.1 Inferencia

Calcular la posterior completa de u;, v; y 6; es intratable.
Por lo tanto, se maximizara la log likelihood de U, V, © =
61.;7 y R, dado Au, \v ¥ 3,
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Figure 3: Modelo grafico de MM-CTR.
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Se omitié una constante y se dejé a = 1. Una de las formas
que se puede optimizar esta funcién es utilizando ascenso
coordinado (coordinate ascent), optimizando iterativamente
primero u; y v;, y luego la proporcién de tépicos ;. Otra
forma, es obtener primero un 6; estimado a partir de los
documentos y los tags, y luego dejar fijo 8; al optimizar L.
Con los datos que se estdn ocupando, esto no tiene mayores
pérdidas de performance y ahorra tiempo de computacién
[1]. En este trabajo se optimizard £ utilizando la segunda
opcién debido a la necesidad urgente de tener resultados
rapido.

Para estimar 0, se pueden utilizar varias técnicas. Inferencia
Variacional [5] y Gibbs sampling [6] son las técnicas genera-
les que maés se utilizan para aprender los pardmetros en este
tipo de modelo. Se decidié ocupar Gibbs sampling debido a
que es mas facil de implementar. En Gibbs sampling, secuen-
cialmente se samplean todas las variables latentes condicio-
nadas en todas las deméds. En otras palabras, la probabilidad
de que un tépico k sea asignado a una palabra w, depende
de la probabilidad de que se haya asignado ese mismo tépi-
co a todas las otras palabras en todos los otros documentos.
Formalmente, estas probabilidades se pueden escribir de la
siguiente manera

x CW k + Nw
Zw:l O’L‘;}‘?CT + Wn'w

Cd k+a

)
k:l ch,jz; + Ka

p(z’ =k|")

Thw
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donde CT es el nimero de palabras w asignadas al tépico
k, CLT es el niimero de tags t asignados al tépico k y CET es
el nimero de documentos d asignados al tépico k. Finalmen-
te, la distribucién de tépicos 0 se puede estimar utilizando
la siguiente expresion

CC%CT-FO(

0 = ——"———
Zf:l CﬁcT + Ka

(4)

donde CLT es el nimero de documentos d asignados al t6-
pico k. Notar que la expresién para estimar 6, es la misma
que en [6].

Dado 6;, se puede estimar u; y v; de manera similar a como
se hace al hacer factorizacién matricial [4]. Calculando el
gradiente de £ con respecto a u; y v;, y luego igualando a
cero, se obtiene

u; < (VO VT + \oIi) 'VCOiR; ()

v; — (UC;UT + A1) (UC;R;j + \ob;), (6)

donde U = (ui)ie;, V = (’Uj)j;l, C; es una matriz diagonal
con ¢;j j=1,...,J como sus elementos diagonales y R; =
('f'l‘j)jzl para el usuario 7. En la ecuacién 6 se puede observar
como afecta la proporcién de tépicos del documento, 6;, al
vector latente v;, donde A\, actia como el regularizador.

4.2 Prediccion

Después de estimar los pardmetros U, V' y O, la predicciéon
se hace igual que en el modelo CTR, es decir, para in-matriz
prediction, se puede estimar r;; con

rij &~ (ui) ' (0; + ) = uj v (7)

donde v; = 6; + €;. Para una predicciéon out-of-matriz, el
articulo es nuevo y por lo tanto no hay ratings disponibles.
Luego, 7;; se calcula como

rij & u; 0 (®)

5. EXPERIMENTOS
5.1 Dataset

La base de datos utilizada es la misma que en [1]. Este da-
taset tiene usuarios y documentos que esos usuarios tienen
en sus librerfas de CiteULike?. A este dataset, ademds se

Zhttp://www.citeulike.org/

le agregé la informacién de las etiquetas entregadas por los
usuarios, que fueron obtenidas entrecruzando la primera ba-
se de datos con el snapshot® de CiteULike.

Debido a que se contaba con pocos recursos computaciona-

les, el dataset original fue reducido. El resumen del dataset
se puede observar en la Tabla 1.

Table 1: Resumen de la base de datos.

Item # de instancias
Documentos 5.000
Usuarios 1.749
Pares Usuario-Documento 8.745.000
tags 56.077

Con respecto a los articulos, se concatend el titulo y el abs-
tract de cada uno. Luego, se preprocesé cada articulo. En
este preprocesamiento, se tokenizé el texto, eliminando los
tokens que correspondian a caracteres de puntuacién, pala-
bras con menos de 2 caracteres, palabras que inclufan un
numero y las stop words del inglés. Cada palabra se pasé a
mintscula, y luego se aplicé lematizacién. Una vez que se
aprendié el vocabulario, se aplicé el método tf-idf y se selec-
cionaron las 6.000 palabras més importantes. El vocabulario
final consta por lo tanto, de 6.000 palabras diferentes para
los documentos, lo que conforma un corpus de 340 mil pa-
labras. En promedio, cada articulo tiene 69 palabras.

Con respecto a los tags, basado en [7], no se realizé un mayor
preprocesamiento. Lo tnico que se hizo fue convertir los tags
a minuscula, y eliminar los tags que aparecen menos de dos
veces en todos los documentos. El vocabulario de los tags
cuenta con 6.127 palabras diferentes. En promedio, cada ar-
ticulo tiene 11 tags. En el Cuadro 2 se puede observar un
cuadro resumen donde se muestran los tags con mayor fre-
cuencia, donde se incluye el nimero de documentos distintos
donde aparece cada uno.

Table 2: Resumen de los 10 tags de mayor frecuencia.

# Tag # de ocurrencias # de documentos
1  networks 1903 433
2 network 1329 386
3  import 1280 1185
4 bibtex 1151 1069
5  social 1012 229
6 review 958 344
7  information 951 300
8 learning 893 256
9  theory 872 341
10  evolution 808 262

5.2 Evaluacién

La evaluacién se hara en articulos que se sacaron de las
librerfas de los usuarios (held out data). Se recomendardn
M documentos a los usuarios, y se verd si esos documentos
estaban o no en su libreria personal.

Para poder compararse mejor con [1], se utiliz6 como métrica
de evaluacién el recall. La razon de esto, es que se conocen
los documentos que estan en la libreria del usuario, y que

3http://www.citeulike.org/faq/data.adp



por lo tanto tienen r;; = 1, pero eso no quiere decir que los
documentos con rating r;; = 0 no le hayan gustado a ese
usuario. Quizds que el usuario simplemente no los ha leido.
Por lo tanto, utilizando el recall, se evaluaran los verdaderos
positivos. El recall se calcula como

recallaM — 2 de docs que le gustan al usuario en top M

total de docs que le gustan al usuario

Como se dijo anteriormente, se consideraron dos formas de
recomendacién, in-matriz prediction y out-of-matriz predic-
tion.

5.2.1 In-matrix prediction

In-matriz prediction toma el caso en que un usuario tiene
un conjunto de articulos que no ha visto, pero que otros
usuarios si han visto.

Esta forma de predicciéon es muy similar al filtrado cola-
borativo. Para evaluar este caso, se utilizé una validacién
cruzada de 5-folds. Se pusieron en los conjunto de pruebas
solo los articulos que se encuentran en las librerias de mas de
5 usuarios. De este modo es seguro que todos los articulos
que estan en el conjunto de prueba hayan aparecido en el
conjunto de entrenamiento.

Se corrié el modelo utilizando el conjunto de entrenamiento
y se hicieron las M mejores predicciones para el conjunto de
prueba.

5.2.2  Out-of-matrix prediction

La prediccién out-of-matrix es el caso en que hay un articulo
nuevo que nadie ha visto. En este caso no es tan real el uso
de tags, ya que si el articulo es nuevo no tendria ninguna
etiqueta, pero se estudiard de todas formas.

Esta forma de prediccién es puramente basada en contenido.
Al igual que antes, se hara validacién cruzada de 5-folds. En
cada fold, se dejan 1/5 de los articulos como conjunto de
prueba, y el resto de los articulos queda como el conjunto
de prueba. En este caso, no se entrena con ningin articulo
que estd en el conjunto de pruebas, es decir, al entrenar los
usuarios no tienen esos articulos en su libreria.

Nuevamente se corrié el modelo utilizando el conjunto de
entrenamiento y se hicieron las mejores M predicciones con
el conjunto de prueba.

5.3 Configuracion de experimentos

La implementacién de Gibbs sampling se hizo modifican-
do una versién ya existente de este algoritmo para LDA, la
cual estaba en Cython®. La optimizacién de u; y v; se hizo
en Python puro. Todos los experimentos se corrieron en un
computador con un procesador Intel Xeon 2.6GHz y 16GB
de memoria RAM.

Para comparar el modelo propuesto, se utilizara el mode-
lo CTR. Ademads, para comparar el performance de mane-
ra més justa, se corrié el modelo CTR con la informacién

“http://cython.org/
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Figure 4: Comparacién del recall en in-matriz pre-
diction de los modelo CTR, MM-CTR y CTR uti-
lizando los tags (CTR-tags) al variar el nimero de
recomendaciones M, con A\, = 100.

de las etiquetas como parte de los documentos. Para esto,
se definieron dos vocabularios separados, el vocabulario del
contenido del documento, y el vocabulario de las etiquetas.
Luego, estos dos vocabularios se concatenaron. Se llamara a
este modelo CTR-tags.

Todos los experimentos se corrieron con 80 tépicos. Ademas,
se fijé el valorde o« =1, 1, = 0,1 y s = 0, 1. Por otro lado,
A = 0,01.

5.4 Resultados

En la Fig. 4 se puede observar el resultado del modelo MM-
CTR, CTR y CTR-tags cuando se varia el nimero de reco-
mendaciones M = 20,40, ...,200. Para todos se fij6 A\, =
100. Como se puede observar en la figura, al anhadir la infor-
macién de los tags efectivamente se tiene una mejora en la
performance del modelo propuesto y del modelo CTR. Sin
embargo, y contrario al resultado obtenido en [7], se obtuvo
mejor recall al anadir la informacién de las etiquetas como
palabras nuevas del documento que al anadirlas como nue-
vas observaciones. Ademads, al igual que los resultados que
se obtuvo en [1], a medida que aumenta M se obtiene mejor
un mejor recall.

En la Fig. 5 se estudia el efecto del nimero de recomenda-
ciones M al hacer predicciones out-of-matriz. Como se ve
en la figura, a medida que aumenta el niimero de recomen-
daciones M, el recall aumenta, al igual que en [1]. Ademds,
se observa que en este caso el modelo MM-CTR es superior
al modelo CTR utilizando etiquetas. En este caso, el uso de
etiquetas también es superior a solo ocupar el contenido de
los documentos.

En la Fig. 7 se estudié el efecto de A, en las recomendacio-
nes. Como se explicé anteriormente, A, es el pardmetro que
dice cudnto pesa el contenido en comparacién al los ratings.
Cuando A, es pequeno, el vector latente v; puede diferir bas-
tante de la proporcién de tdpicos 6;. Por otro lado, cuando
Ay es grande, se tiene el efecto contrario, el vector latente v;
es mas parecido a la proporciéon de topicos, y por lo tanto,
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Figure 5: Comparacién del recall en out-of-matric
prediction de los modelos CTR, MM-CTR y CTR
utilizando los tags (CTR-tags) al variar el ntimero
de recomendaciones M, con A\, = 100.

0.20

—a— CTR
M-CTR

0.16 —e— CTR-tags

0.18

0.14

0.12

Recall

0.10
0.08
0.06
0.04

0.02
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

A

Figure 6: Comparacion del recall en in-matrixz pre-
diction entre el modelo CTR, MM-CTR y CTR uti-
lizando los tags (CTR-tags) al variar \,, con M = 50.

el contenido de los documentos tiene mas peso.

Se corrieron experimentos con A, = 10, 100, 1000, 10000, con
M = 50. Como se observa en la figura, a medida que aumen-
ta Ay, el modelo CTR tiene menor performance, lo que quiere
decir que el contenido de los documentos por si solo no bas-
ta para hacer una buena recomendacién. Por otro lado, en
CTR-tags y MM-CTR, el recall aumenta a medida que au-
menta \,. Esto confirma que las etiquetas que la comunidad
agrega a los documentos si son una fuente de informacién
importante, y pueden suplir la informacién de los ratings de
los demads usuarios. Sin embargo, nuevamente anadir las eti-
quetas como parte del documento tiene mejor performance
que el modelo propuesto.

Con la Tabla 3 y 4 se puede hacer un analisis méas cualitati-
vo de los resultados. En la Tabla 3 se muestran los topicos
mas preferidos por el usuario Ul, junto con las palabras y
los tags que mejor describen ese tépico, y en la Tabla 4 se
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Figure 7: Comparacién del recall en out-of-matric
prediction entre el modelo CTR, MM-CTR y CTR
utilizando los tags (CTR-tags) al variar \,, con M =
50.

muestra el resultado de una recomendacién de 10 documen-
tos para ese mismo usuario. En la tabla de los tépicos se
puede observar que las palabras y los tags de ese tépico si
estan relacionados. Por ejemplo, el tépico 1 tiene palabras
como cerebro, senales, y actividad, y ese mismo topico tie-
ne etiquetas como neuroimagen (neuroimaging en inglés) y
descanso. Esta tdltima etiqueta puede tener que ver con la
actividad del cerebro en periodos de descanso.

Con respecto a la recomendacién que se le hizo al mismo
usuario U1, no se tuvieron buenos resultados, ya que se re-
comendé solo 3 documentos que eran parte de la libreria del
usuario. Sin embargo, se puede ver que algunos documentos
recomendados si tenfan que ver con los topicos preferidos
por el usuario de acuerdo al modelo MM-CTR. Por ejem-
plo, el documento 1 se refiere al aprendizaje en la sala de
clases, y el topico 2 incluye palabras como “estudiante”; y
"libro”. Ademds, varios documentos recomendados estan re-
lacionados con la biologia, y uno de los topicos que el usuario
prefiere tiene que ver con la actividad del cerebro, temas que
estan relacionados de alguna manera.

6. CONCLUSIONES

La primera conclusién del trabajo es que efectivamente las
etiquetas que los usuarios agregan a los documentos son una
fuente de informacién adicional. Al usar etiquetas se obtuvo
una mejor performance en todos los experimentos que se
corrieron.

En este trabajo se propuso un modelo que tenia la inten-
cién de ser efectivo a la hora de agregar etiquetas al modelo
CTR. Sin embargo, como se vio en los resultados el modelo
propuesto no fue mejor que considerar las etiquetas como
parte de los documentos. En ese sentido, no se confirmaron
los resultados de [7]. Es necesario hacer mds experimentos
y verificar que la implementacion de MM-CTR fue correcta,
lo que queda como trabajo a futuro. Ademaés, es necesario
ver cémo se comportan los modelos al cambiar el nimero de
tépicos o el valor de los priors.



Table 3: Top 3 tépicos del usuario Ul

Top 3 tépicos

1 palabras: brain, functional, region, signal, task, subject, result, activity, suggest, human

tags: fmri, brain, imaging, state, resting, methods, bold, meditation, mvpa, neuroimaging
2 palabras: book, include, topic, author, edition, chapter, new, student, introduction, cover

tags: book, books, textbook, first, compression, computer, temporary, econometrics, textbook, skr
3 palabras: large, high, number, level, order, small, low, cost, however, performance

tags: fpga, reconfigurable, rc, reconfigurable_computing, trends, reconfigurable_platforms, threads,

classic, hierarchical, level

Table 4: Top 10 documentos recomendados para usuario Ul. Los documentos marcados con una Y quiere
decir que ese documento si era parte de la libreria del usuario.

Top 10 documentos

Titulo documento

1 Assessment and classroom learning

Friends and neighbors on the web

Kernel methods for relation extraction

Persuasive technology: using computers to change what we think and do

GroupLens: An Open Architecture for Collaborative Filtering of Netnews

Reverse Engineering of Biological Complexity

Sequencing and comparison of yeast species to identify genes and regulatory elements
A database of macromolecular motions

A phylogenomic approach to bacterial phylogeny: evidence of a core of genes sharing
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The Stanford Microarray Database
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Por 1ltimo, el modelo propuesto produce resultados facil-
mente interpretables. Si bien no se obtuvieron los mismos
resultados que en [1], al ver los tépicos que los usuarios pre-
fieren y sus recomendaciones se ve que el modelo no funciona
tan mal.
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