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Introducción

• Hasta el momento hemos visto el problema de recomendación
como una predicción de score (o rating) que un usuario dará a 
un ítem. Ejm: score(u,i) vs. score(u,j)
• Sin embargo, es natural pensar en el problema más bien como 

ordenamiento: Dado un usuario y una lista de ítems, el usuario  
podría ordenarlos según su preferencia, en lugar de indicar el 
nivel exacto de preferencia por cada ítem. Ejm: score(u,i,j)
• Una solución a este problema es la de aprender directamente 

una función de ranking personalizada.



Escenario: Feedback sólo positivo



BPR

• Objetivo: Encontrar una función de ranking personalizado.

• Uno de los métodos de “Learning to Rank” más populares.

• BPR por sí mismo no es un algoritmo: más bien una función de 
pérdida y un framework para llevar a cabo la optimización.

Algoritmo = modelo +  función de pérdida + aprensizaje



Ejemplo de algoritmo: BPR-MF

• Modelo: MF (factorización matricial)

• Función de pérdida: BPR-OPT (aproxima AUC)

• Aprendizaje: BPR-Learn (basado en SGD)



Formulación Bayesiana del Problema

• : La estructura de preferencias desconocida (ordenamiento)
• Usaremos el ranking entre pares derivado de los datosDp

• : Preferencias (ranking) del usuario u.
• Ejm: Si el u prefiere i2 sobre i1, luego i2 i1

• : Parámetros de un modelo de predicción arbitrario
• En el caso de factorización matricial, 



Formulación Bayesiana del Problema

• Bajo la formulación bayesiana, queremos maximizar la siguiente 
probabilidad “posterior” de      , que es el vector de parámetros 
de un modelo arbitrario:

• Para el prior, Asumimos comportamiento Gaussiano e 
independencia de los parámetros



Formulación Bayesiana del Problema II

• Estimación de Máxima Verosimilitud (MLE):
• Se asume que el feedback de cada usuario es independiente
• Se asume que cada observación xuij es independiente, luego

• Usando los scores individuales 



Estimación MAP

: una función arbitraria del vector de 
parámetros que captura la relación 
entreu, i y j

Si             =                      , luego:



SGD



SGD – regla de actualización



SGD en BPR



AUC

• BPR aproxima AUC
• Area Under the Curve: Métrica usada en data 

mining para calcular la probabilidad de 
predicciones hechas correctamente
• En BPR: probabilidad de que un par de items

muestreados aleatoriamente sean correctamente 
rankeados (ordenados):



Problema al optimizar AUC

• AUC tiene una forma no diferenciable

• Se acostumbra buscar una función más 
suave que se aproxime, y usar esa función 
“proxy” en la optimización



Relación entre BPR y AUC



Algunos tricks en el artículo

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



Algunos tricks en el artículo II

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



Caso BPR-MF

• Definimos
• Usando Factorización Matricial, tenemos

• Luego, usando BPR-OPT



Evaluación



Resultados



Ejercicio con biblioteca implicit
https://github.com/denisparra/pyreclab_tutorial/blob/master/implicit_als_vs_bpr.ipynb



Gracias!

• dparra@ing.puc.cl



• Definimos
• Usando kNN, xiu

, C : I x I matriz simétrica de similaridad

• Luego, usando BPR-OPT

Caso BPR-kNN (Item-based CF)


