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El	Problema de	Recomendación

• …	hasta	ahora,	es predecir ratings	or	rankear
items	dado	un	dataset	existente

• Sin	embargo,	los	sistemas evolucionan de	
forma	dinámica

• Una estrategia de	Aprendizaje Activo en	
Filtrado Colaborativo implica una estrategia
precisa para seleccionar items	de	forma	que el	
usuario provea ratings	y	eso nos permita
mejorar nuestro sistema.
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Active	Learning
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…	el	proceso de	guiar el	muestreo de	datos
a	través de	la	consulta	de	ciertos	tipos	de	
instancias	basado	en	los	datos	que	el	
sistema	ha	visto	hasta	el	momento.



Algoritmo Genérico



A.L.	en	el	problema de	Recomendación

• New	User
• New	Item
• Costo de	Obtener Feedback
• Adaptación de	métodos de	Aprendizaje Activo



Clasificación de	Técnicas Existentes

Estrategias de	
Active	Learning

Técnicas
Personalizadas vs.	
No	Personalizadas

Heurísticas
únicas o	Híbridas



Técnicas Personalizadas/No	
Personalizadas

• No	Personalizadas:	Solicitar a	los	usuario dar
feedback	(ratings)	a	los	mismos ítems.	Esto
podría	ayudar a	mejorar el	sistema en	general	
pero quizás en	detrimento de	preferencias de	
usuarios específicos.

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



Herísticas únicas o	Hibridizadas

• Single-Heuristic:	 Se	considera sólo una regla
de	selección,	la	cual se	utiliza para seleccionar
items.

• Combined-Heuristic:	 Permiten contribuir una
estrategia Híbrida al	agregar o	combinar varias
opciones con	potencial de	mejorar el	
rendimiento del	sistema y,	por ende,	ser
usadas para	ratings	de	usuarios.



Ejemplo Ilustrativo
• ¿Qué	película	nos	conviene	escoger?



Propiedades de	los	Datos

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

• (R2)	Representativo (e.g.	elegir items	que
representen tipos generales: Drama	mejor que
Zombie)

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



Jerarquía de	Estrategias



Non-Personalized	(Several	Heuristics)



Aprendizaje Activo No-Personalizado

• Estrategias de	Heurística única
– Basadas en	Reducción de	Incerteza
– Basadas en	Reducción del	Error
– Basadas en	Atención



Estrategias Basadas en	Red.	Incerteza

• Varianza

• Entropía y	Entropía0

• Entropia0	asigna el	valor	“0”	a	ratings	no	
observados.	¿Por qué?



Estrategias Basadas en	Red.	Incerteza

• Varianza:	seleccionar items	con	alta varianza

• Entropía y	Entropía0

• Entropia0	asigna el	valor	“0”	a	ratings	no	
observados.	¿Por qué?	Entropía favorece	a	items
“obscuros”	y	con	pocos	ratings.



Ratings	y	Entropía



Estrategias Basadas en	Error
• Mejorar directamente la	exactitud de	predicción
del	sistema.

• Greedy	Extend	(Golbandi et	al.	2010):	Identifica
directamente el	set	de	items	que reducen el	error	
(e.g.	RMSE)

• A:	Algoritmo de	predicción
• F(A(L))	:	Función	de	error
• Iu :	items a	los	cuales	“u”	puede	dar	ratings



Estrategias Basadas en	Error

• Greedy	Extend	(Golbandi et	al.	2010):	
Identifica directamente el	set	de	items	que
reducen el	error	(e.g.	RMSE)

• El	algoritmo	funciona	calculando	RMSE	antes	y	
después	de	agregar	el	rating	de	un	ítem.

• Se	selecciona	en	ítem	con	mayor	reducción	
de	error.



Estrategias Basadas en	Error	II

• Mejorar directamente la	exactitud de	
predicción del	sistema.

• Basadas en	representatividad:	Pedir al	usuario
que de	ratings	sobre items	que pueden
reconstruir mejor la	matriz de	ratings	R

• Donde C	es un	subconjunto de	las columnas
de	R	(ítems),	y	X	es una matriz de	parametros.



Estrategias Basadas en	Atención

• Items	que han recibido la	mayor	atención
• Fáciles de	implementar,	propuestas iniciales
para	resolver	el	cold-start
– Popularidad:	Elegir ítems que han recibido la	
mayor	cantidad de	items.

– Co-coverage:	Elegir ítems que han sido co-rated	
por muchos usuarios.

mij: nro. de usuarios que co-rated  
items i y j



Estrategias Basadas en	Atención II

• Items	que han recibido la	mayor	atención
• Fáciles de	implementar,	propuestas iniciales para	
resolver	el	cold-start
– Popularidad:	Elegir items	que han recibido la	mayor	
cantidad de	items.

– Co-coverage:	Elegir items	que han sido co-rated	por
muchos usuarios.

• Ambas métricas tienen	el	problema	de	pre-fix
bias,	recomendaciones	irán	a	ítems	más	
populares.



Aprendizaje Activo No-Personalizado

• Estrategias de	Heurística Combinada
(Estáticas)
– Random	Popularity
– Log(pop)*entropy
– SQRT(pop)*entropy
– HELF



Random	Popularity

• Incluir elementos populares en	una lista de	
items	random,	para	aumentar la	chance	de	
que el	usuario haya consumido el	ítem	y	así
pueda darle ratings.

• Se	usó este	método	en	estudio	de	movielens
para	elicitar ratings	de	usuarios	nuevos	en	el	
sistema.	Aspecto	principal	:	familiaridad.

• También	se	le	llama	Classique a	esta	técnica.



F(pop)*entropy

• Log(pop)*entropy :	Intenta combinar el	efecto
de	popularidad con	la	entropía	de	los	ratings

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

log(x)

sqrt(x)



HELF

• Harmonic	Mean	de	Entropía y	Logaritmo de	la	
Frecuencia

• Combina popularidad con	“informativeness”.	
Funciona bien porque la	entropía tiende a	
seleccionar items	que rara vez han sido
“rated”.



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



Aprendizaje Activo Personalizado

• Estrategias de	Heurística única
– Probabilidad de	Adquisición
– Basadas en	Impacto
– Basadas en	Predicción
– Particionamiento de	los	Usuarios



Personalized	(Several	Heuristics)



Probabilidad de	Adquisición

• Estrategia Item-Item:	Seleccionar ítems	más	
similares	a	los	ítems	que	el	usuario	ya	evaluó

• Predicción Binaria:	Intenta identificar los	items	
que el	usuario más probablemente	hubiese	
consumido/evaluado.		Transforma	matriz	de	
ratings	en	1/0	y	se	predice	un	score	para	los	items
con	rui =	0.



Probabilidad de	Adquisición

• Predicción Binaria basada en	personalidad:	
Intenta identificar los	items	que el	usuario
más probablemente	hubiese	
consumido/evaluado,	considera	características	
del	usuario	como	Personalidad.



Basadas en	Impacto

• Seleccionan ítems	con	la	intención	de	
minimizar	la	incerteza	de	predicción	para	
todos	los	ítems,	no	necesariamente	el	error	
final.
– Basada Directamente en	Influencia:	Calculamos rui
y	rui´=	rui -1,	observamos	el	impacto	en	la	
predicción	de	otros	ítems	usando	ambos.

– Análisis de	Impacto:	Basado en	análisis del	grafo	
bipartito



Basadas en	Impacto II

– Análisis de	Impacto:	Basado en	análisis del	grafo	
bipartito.	Busca	qué	ratings	(enlaces)	pueden	
producir	más	”four-node paths”



Basada en	Predicción

• Se	predicen ítems con	modelos tradicionales,	
los	ítems	predichos	con	mayor	rating	se	
presentan	a	los	usuarios:
–Modelo de	Aspecto:	relacionado con	topic	models	
o	“aspectos”

– Highest	Predicted	/	Lowest	Predicted
–MinNorm:	Hacer factorización matricial	y	elegir	los	
ítems	con	menor	norma	en	sus	vectores	latentes.



Particionamiento de	los	Usuarios

• IGCN:	Information	Gain	a	través de	clustering	
de	los	vecinos.	Consiste en	construir un	árbol	
de	decisión	donde	los	nodos	son	items y	las	
hojas	son	clusters de	usuarios.

• Árbol de	Decisión:	Similar	al	anterior,	pero
más específico.	Dado	un	ítem	o	grupo	de	
ítems,	se	separan	3	grupos:	Lovers,	Haters	y	
Unknowns.	Se	hacen	predicciones	para	cada	
grupo,	sobre	los	items no	evaluados	aún.



Aprendizaje Activo Personalizado

• Estrategias de	Heurística Combinada
– Combinación Estática
• Influencia-Incerteza
• No	miópica
• Decision	Tree-MF
• Functional	MF
• Votación

– Adaptativas
• Switiching



Influencia-Incerteza

• Combina 2	estrategias:	influencia y	varianza

• Donde I(i)	es la	influencia del	item	i sobre el	
resto del	dataset.



No	miópica

• Combina 2	estrategias:	minRated y	minNorm

• Donde #current_request es el	número de	
veces	que	el	usuario	ha	sido	solicitado	por	
rating,	y	#total_request el	total	esperado.



Resumen



Resumen

• Elicitar sólo items con	ratings	altos	produce	
sesgo	en	el	modelo	y	las	predicciones

• Aleatorización parcial	puede	ser	beneficiosa
• Personalización	 incrementa	la	chance	de	que	
los	usuarios	provean	ratings

• Explotar	información	adicional	(personalidad,	
información	de	la	red)	puede	también	ser	
beneficioso


