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Alza	de	Sistemas	Recomendadores	(2006)



35%	de	las	ventas	de	Amazon	provienen	de	sus	sistemas	
recomendadores.

Alza	de	Sistemas	Recomendadores	(2006)



Noticias	de	google	aumentaron	su	trafico	un	38%	producto	de	sus	
sistemas	recomendadores.

Alza	de	Sistemas	Recomendadores	(2006)



Nacen	los	sistemas	recomendadores
interactivos





¿cómo	aprender	rápidamente	los	
intereses	del	usuario,	sin	comprometer	
su	experiencia	de	recomendaciones	?



Soluciones	existentes

Proceso	de	dos	etapas:
1. Entrevista	sobre	los	intereses.
2. Recomendaciones	basadas	en	entrevista.



Un	buen	algoritmo	no	debiera	distinguir	
entre	estas	dos	fases.



Exploración	v/s	Explotación

• Recomendar	para	obtener	mas	conocimiento	sobre	el	usuario	
(exploración)

• Recomendar	basado	en	el	conocimiento	actual	(explotación)



Objetivos

1. Modelar	la	interacción	solo	en	base	a	ratings.
2. Maximizar	la	satisfacción	total	del	usuario	luego	de	todas	las	

recomendaciones.
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Función	objetivo
Sea	𝑟",$(&) el	rating	o	recompensa	recolectado	por	el	usuario	u,	para	el	ítem	i(t)	en	el	tiempo	t.

Ítem	se	selecciona	según	la	información	hasta	el	momento:



Función	objetivo



Función	objetivo
Ocupando	el	modelo	de	factores	latentes:

Función	objetivo:	



¿	Como	optimizar	la	función	objetivo	?	



1.	Selección	de	ítems	mediante	muestreo.

Se	obtienen	𝑝" y	𝑞$de	la	muestra,	y	se	maximiza:



Usando	probabilistic matrix factorization
(PMF)

La	distribución	de	probabilidad	condicional	del	rating	dado	el	usuario	y	el	ítem	sigue	una	distribución	
gaussiana:



Usando	probabilistic matrix factorization
(PMF)
Implementando	Markov chain Monte	Carlo	and	Gibbs Sampling (MCMC-Gibbs):

Con	𝐷" matriz	cuyas	filas	son	los	vectores	de	características	de	los	ítems	que	el	usuario	a	
dado	rating.		



Usando	probabilistic matrix factorization
(PMF)
Para	los	ítems:

Con	𝐵$ matriz	cuyas	filas	son	los	vectores	de	características	de	los	usuarios	que	han	dado	rating	
al	item.		



Combinando	PMF	con	Thompson	Sampling
No	es	necesario	actualizar	los	ítems	después	de	cada	feedback.

Para	los	usuarios	estiman:

Finalmente	usando	Thompson	Sampling y	PMF	la	selección	del	ítem	en	un	tiempo	t	es:



Estos	algoritmos	consideran	los	vectores	de	características	de	los	ítems	como	fijos	y	conocidos	
utilizando	la	estimación	MAP	𝑣$.

2.	Selección	de	ítems	vía	limites	de	
confianza



Linear	Upper Confidence Bound

La	recompensa	esperada	se	encuentra	dentro	del	intervalo:

Por	lo	tanto	se	elije	el	ítem:



Linear	UCB	generalizado
Se	asume	que	la	recompensa	distribuye	lineal:

Se	ocupa	una	función	mono-tónicamente	creciente.

Se	estima	𝑝" de:

o



Linear	UCB	generalizado
Se	asume	que	la	recompensa	distribuye	lineal:



Linear	𝜖-greedy
Escoge	la	estrategia	greedy con	probabilidad	1	- 𝜖,	o	explorar	con	probabilidad	𝜖
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Algoritmos	a	comparar
◦ Random.
◦ Popularity based.
◦ Greedy SVD.
◦ Active	Learning.
◦ Interview	Process.
◦ Thompson	Sampling.
◦ Linear	UCB.
◦ Linear	UCB	generalizado	con	función	sigmoidea.
◦ Linear	UCB	generalizado	con	función	lineal.
◦ Linear	epsilon-greedy.



Métricas
◦ Cumulative Precision@T.

◦ Cumulative Recall@T.

◦ Cumulative nDCG@n.



Resultados	arranque	en	frío.





Resultados	arranque	normal.





Resultados	ranking.







Casos	de	estudio.






