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Introduccidon

» Hasta el momento hemos visto el problema de recomendacion
como una prediccion de score (o rating) que un usuario dara a
un item. Ejm: score(u,i) vs. score(u,))

 Sin embargo, es natural pensar en el problema mas bien como
ordenamiento: Dado un usuario y una lista de items, el usuario
podria ordenarlos segin su preferencia, en lugar de indicar el
nivel exacto de preferencia por cada item. Ejm: score(u,1,))

» Una solucion a este problema es la de aprender directamente
una funcion de ranking personalizada.



Escenario: Feedback solo positivo
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BPR

 Objetivo: Encontrar una funcion de ranking personalizado.
» Uno de los métodos de “Learning to Rank” mas populares.

* BPR por si mismo no es un algoritmo: mas bien una funcion de
pérdida y un framework para llevar a cabo la optimizacion.

Algoritmo = modelo + funcidén de pérdida + aprensizaje



Ejemplo de algoritmo: BPR-MF

 Modelo: MF (factorizacion matricial)
* Funcion de pérdida: BPR-OPT (aproxima AUC)

 Aprendizaje: BPR-Learn (basado en SGD)



Formulacion Bayesiana del Problema

«  :Laestructurade preferencias desconocida (ordenamiento)
» Usaremos el ranking entre pares derivadode los datos D,

« >, : Preferencias (ranking) del usuario u.
* Ejm: Si el uprefierei, sobrei,, luegoi, >, i,

e O :Paridmetrosde un modelo de prediccion arbitrario
* En el casode factorizaciéon matricial,© = W U H



Formulacion Bayesiana del Problema

 Bajo la formulacion bayesiana, queremos maximizarla siguiente
probabilidad “posterior” de @ , que es el vector de parametros
de un modelo arbitrario:

p(©[ >) o< p(>~ [©)p(©)

» Para el prior, Asumimos comportamiento Gaussiano e
independencia de los parametros

A 1
© ~ N(0, 11) p(©)=]1/5-¢ 3\0?
0cO



Formulacion Bayesiana del Problema II

e Estimacion de Maxima Verosimilitud (MLE):
« Se asume que el feedback de cada usuario es independiente
» Se asume que cada observacion x,; es independiente, luego

p(~10)=]]p(-u1©®)= ] »G>uilO)
ueU ('U,’I:,j)EDp

» Usando los scores individuales ¢

p(i =y J|©) = p(ﬁguz — Cguj >0) = O'(ggm — ng) — 1

+ o— (Bui—duj)




Estimacion MAP

BPR-OPT :=1n p(©| >,)
=In p(>, |©) p(©)

=1In H 0 (Zuiz) p(©)

(’LL,’I:,j)EDS
= Z Ino(Zyi;) +Inp(O)
(U,’i,j)EDS
= ) Ino(Eu;) — el
(u,iaj)EDS

Z44;(©) :una funcién arbitrariadel vector de
parametros que captura la relacion
entreu,1yj

Si Tyij = Qui — Puj,luego:

arg max p(©, >) =
S

arg max p(> |©)p(©) =
e

arg max In p(> |©)p(©) =

e
~ ~ A — 1362
arg max In H 0 (Pui — Guj) o e 2
o - n
(U,’L,j)EDp

arg max Z In o(dui — duj) — A|O]?
e .

(u/8,5)€Dy P
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SGD

OBPR-OPT
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SGD — regla de actualizacion
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SGD en BPR

LearnBPR
input: f;, o, X2, stopping criteria
initialize © ~ N(0, X?)
repeat
draw (u,1,7) € D, randomly
O« O + aaBP}é{C:)OPT (@)
until approximate maximum is reached
return ©




AUC

* BPR aproxima AUC __ /_/

» Area Under the Curve: Métrica usadaen data ..
mining para calcular la probabilidad de L /

NetChop Coverm 3.0
we TAP + ProteaSMM-
ProscaSMM.i

predicciones hechas correctamente

« En BPR: probabilidad de que un par de items (
muestreados aleatoriamente sean correctamente /. .
rankeados (ordenados):

1 1 -
AUC:ZAUC(U,):WHIU‘ ANA > 8(ui = buj)

uel (’U,,’I:,j)EDp

5(<£uz > qguj) =1 if d;uz — éuj, and 0, else



Problema al optimizar AUC

e AUC tiene una forma no diferenciable

Loss functions

» Se acostumbrabuscar una funcién mas - e
suave que se aproxime,y usar esa funcion ; _ /
“proxy” en la optimizacion " / — peme
2 / — agsrig:qdoid
1 x> O -6 -4 -2 z 2 4 6
d(x >0)=H(x) := ’
O’ else Figure 3: Loss functions for optimizing the AUC.

The non-differentiable Heaviside H(x) is often approx-
imated by the sigmoid o(x). Our MLE derivation sug-
1 gests to use Ino(z) instead.

l+e 2

o(x) =



Relacion entre BPR y AUC

AUC —OPT = Y o(dui — buj) — MO
(u,%,7)EDp

BPR—OPT = Y Ino($ui— duj) — N6

(u,’i,j)EDp



Algunos tricks en el articulo

» Al ejecutar LearnBPR, no hacer iterar por usuario o por item,
sino que elegir tuplas x,,;; de manera aletoria uniforme.

Convergence on Rossmann dataset

5 : _ .. :
e — LeamBPR Figure 5: Empirical comparison of the convergence
—— user-wise stochastic gradient descent of typical user-wise stochastic gradient descent to our
S - LEARNBPR algorithm with bootstrap sampling.
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Algunos tricks en el articulo 11

* Al ejecutar LearnBPR, no hacer iterar por usuario o por item,
sino que elegir tuplas x,,;; de manera aletoria uniforme.

] - in consecutive update steps is small. We suggest to

t use a bootstrap sampling approach with replacement
r because stopping can be performed at any step. Aban-
doning the idea of full cycles through the data is es-
- _ pecially useful in our case as the number of examples
< /is very large and for convergence often a fraction of a
-~  full'eycle is sufficient. We choose the number of sin-
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Caso BPR-MF

* Definimos  Zy;j := Tui — Tuj
e Usando Factorizacién Matricial, tenemos

X = WHt j\juz — w’lL? Zwuf hzf

* Luego, usando BPR-OPT

((hif —hjf) if@zwuf,
5 o if = hy ;)
——Tuij = 9
00 — Wy, f if 0 = h;y,

L0 else

e~ Puis 0
1+ e %uwis 0O

@<—@—|—Oz< QASUij—F)\@@)




Evaluacion

1 1 . .

(4,7)€E(u)

where the evaluation pairs per user u are:

E(u) :=={(4,7)|(u, %) € Stest N (U, J) & (Stest U Strain) |



Resultados
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Ejercicio con biblioteca implicit

https://github.com/denisparra/pyreclab tutorial/blob/master/implicit als vs bpr.ipynb

L] denisparra / pyreclab_tutorial @unwatch~ 1 %sStar 0  YFork 0
<> Code Issues 0 Pull requests 0 Projects 0 Wiki Insights Settings
Branch: master v pyreclab_tutorial / implicit_als_vs_bpr.ipynb Find file = Copy path
denisparra Creado con Colaboratory c9727dc 4 minutes ago

1 contributor

440 lines (440 sloc) 11.9 KB B Raw  Blame | History [J o T

View in Colaboratory

Practico libreria implicit - ALS y BPR
Autor: Manuel Cartagena, ayudante

Profesor: Denis Parra

Clase: 1IC3633 Sistemas Recomendadores, PUC Chile

Web curso: http://dparra.sitios.ing.uc.cl/classes/recsys-2018-2/

In [0]: mcurl -L -o "u2.base" "https://drive.google.com/uc?export=download&id=1bGweNw7NbOHoJz11v61d7ymLR8M
LvBsA"
mcurl -L -o "u2.test" "https://drive.google.com/uc?export=download&id=1f HwJWC 1HFzgAjKAWKwkuxgjkh
kXrvg"



Gracias!

* dparra@ing.puc.cl



Caso BPR-kNN (Item-based CF)

A

e Definimos Lwuij +— Lui — Luj
» Usando kNN, x;,

tu= ) ci,C:IxImatrizsimétrica de similaridad
leIm Nl#i

* Luego, usando BPR-OPT

9 +1 if@E{Cil,Cli}/\lEIJ/\l#i,
@ii‘uz‘j =<¢—1 1iffe€e {le,clj} NS I,L_LF NEN]

0 else



