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Introduccion

e Sistemas recomendadores sufren de cold start
e Seusantécnicas de Active Learning (AL)



Propuesta

Usar estrategia de AL basada en la personalidad del usuario usando Five
Factor Model (FFM), en un contexto donde existen pocas evaluaciones



Five Factor Model




Hipotesis planteadas

1. Laestrategia propuesta entrega una mayor cantidad de elementos

conocidos por el usuario
2. Laestrategia presenta una mejor precision en las recomendaciones

entregadas



Estado del arte

Entropia

Aleatorio

Popularidad
log(popularidad) * Entropia
[tem - Item personalizado
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Getting to know you: Learning new user preferences in recommender systems



Estado del arte

1. Arbol de decision (ICGN)
2. GreedyExtend

3. VAR

4. Coverage

Learning preferences of new users in recommender systems: an information theoretic approach
On bootstrapping recommender systems



Estado del arte usando personalidad

1. Existe unarelacion entre la personalidad y los gustos
2. Sepuede obtener implicitay explicitamente



Contexto de la aplicacion

e Aplicacion movil que recomienda puntos de interés

e Posee 824 ratings entregados

e Alregistrar un nuevo usuario, se le pide contestar un formulario de 10
preguntas

e Seleentregan al usuario 13 puntos a evaluar



Cuestionario

e 10 preguntas

e 7/ respuestasenunaescalade
acuerdo/desacuerdo

e Buscaobtener explicitamente la
personalidad del usuario

fas)

Answer questionnaire questions X

| see myself as open to new
experiences, complex.



Feedback entregado

8 ratings entregados para entrenar
5 rating entregados para testear

Review items
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Additional information
What about the crowdedness? >
At what time did you go there? a

Was it far from your start location?




Estrategias utilizadas

log(popularidad) * Entropia

Entrega un valor a cada item multiplicando el logaritmo de la cantidad de
evaluaciones, por la entropia de estas evaluaciones



Estrategias utilizadas

Predictor binario basado en personalidad

Transforma la matriz de ratings en una matriz cuadraday binaria que indica
si se evalud o no un item por un usuario.

Se entrena una maquina de factorizacion extendida con la matriz,y
atributos del usuario como el género, la edad, y la personalidad, usando la

siguiente formula:  fui=i+buta - (Pat+ DY va)
e Afu)



Estrategias utilizadas

Random

Se eligen items al azar del dataset



Evaluacion

e 108 usuarios aleatorios

e 54reciben 8 elementos randomy los otros 54 reciben 8 items mediante el método
compuesto de AL

e Acadausuariose le entregan 5 lugares para testear

e Elmodelo sere-entrena entre cada usuario usando los ratings nuevos

e Secalcula MAE final y cantidad de items conocidos en cada iteracion



Resultados

El MAE fue calculado para cada estrategia
de active learning, usando solo los datos de
entrenamiento previos y los entregados
por los usuarios.
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# of acquired ratings
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Resultados

Pair of strategies Means |p-valuel|# of ratings
Random / log(popularity) * entropy 1.35 / 2.07| 0.0003 73 /112
Random / personality-based binary prediction |1.35 / 2.31| 0.0000 73 /125
Personality-based binary prediction /12.31 / 2.07| 0.0054 | 112 / 125
log(popularity) * entropy
Table 1. Pairwise comparison of the number of ratings acquired over 4 requests by
different strategies




Conclusiones y trabajo futuro

Se cumplen las hipotesis planteadas

La personalidad del usuario puede aportar a un sistema recomendador
Comparar con otras estrategias de AL

Entrenar con dataset mas grande

Usar distintas predicciones de rating
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