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Por Qué un Recomendador Basado en Contenido

El filtrado colaborativo tiene algunas desventajas: cold-start, sparcity, transparency.

PROS

A diferencia del Filtrado Colaborativo, si los items tienes descripciones suficientes, nos
evitamos el "new-item problem™"

Las representaciones del contenido son variadas y permiten utilizar diversas técnicas de
procesamiento del texto, uso de informacién semantica, inferencias, etc.

Es sencillo hacer un sistema mas transparente: usamos el mismo contenido para explicar las
recomendaciones.

CONS

Tienden a la sobre-especializacidon: va a recomendar items similares a los ya consumidos,
creando una tendencia al "filter bubble".

Los métodos basados en filtrado colaborativo han mostrado ser, empiricamente, mas
precisos al momento de generar recomendaciones.
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Arquitectura de un Sistema de Recomendacion CB

Los componentes principales son: (1) Analizador del Contenido, (2) Aprendizaje del Perfil de

Usuario, (3) Filtrado de Contenido
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Fig. 3.1: High level architecture of a Content-based Recommender
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Representacion del Contenido: Bolsa de Palabras

- Se suele representar a los documentos como "bolsas de palabras"”; de esta forma es facil
pasar a representar cada documento como un vector (Vector Space Model)
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Representacion del Contenido: VSM

El corpus completo puede entonces representarse como una matriz donde las filas son
términos y las columnas son documentos.

Anthony Julius  The Hamlet Othello Macbeth

and Caesar Tempest

Cleopatra
ANTHONY 1 1 0 0 0 1
BRUTUS 1 1 0 1 0 0
CAESAR 1 1 0 1 1 1
CALPURNIA 0 1 0 0 0 0
CLEOPATRA 1 0 0 0 0 0
MERCY 1 0 1 1 1 1
WORSER 1 0 1 1 1 0

Luego, ¢Cual es la mejor forma de representar los pesos de los términos?
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Representacion del Contenido: VSM |1

Frecuencia de los términos

Cada documento se representa como un vector, el "peso" de cada palabra para ese documento
Jij

TE(tk,d;) = max.f,

puede darse en base a la frecuencia del término en el documento.

Anthony Julius  The Hamlet Othello Macbeth

and Caesar Tempest

Cleopatra
ANTHONY 157 73 0 0 0 1
BRUTUS 4 157 0 2 0 0
CAESAR 232 227 0 2 1 0
CALPURNIA 0 10 0 0 0 0
CLEOPATRA 57 0 0 0 0 0
MERCY 2 0 3 8 5 8
WORSER 2 0 1 1 1 5

Podemos normalizar el valor en funcién de la frecuencia maxima de cualquier término en el
documento.
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Representacion del Contenido: VSM I

Log de Frecuencia de los términos

Pero el hecho que un término x aparece 100 veces y otro término y solo 10 veces, no hace a x
10 veces mas relevantes; por lo tanto podemos usar un logaritmo.

=La log-frecuencia del término t en d se define como

W o 1+ |0g10 tft‘.d if tft‘d >0
54— 0 otherwise

“tho — Wig:
0—-0,1-1 2-13, 10—-2, 1000 —4, etc.
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Representacion del Contenido: VSM IV

TF-IDF

Bajo la intuicion de que un término que aparece en sbélo unos poco documentos podria ser
descriptivo, podemos considerar la "Inverse Document Frequency" y combinarla con la "Term
Frequency":

N
TE-IDF(tx,d;) = TF(t,d;) -log—
N’ ni

TF el
IDF

Done f; es el término k, d; es el documento j.
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Resumen de Componentes del TF-IDF

Term frequency

Document frequency

Normalization

n (natural) tf, g
| (logarithm) 1 + log(tf; 4)
a (augmented) 0.5 + rf:“(:f",
t t.d
1 iftf, ;>0
b (bool el
(boolean) {O otherwise
1+log(tf, 4)
L (IOg ave) 1+log(ave, . n(:l, 4))

n (no) 1
t (idf) log 3

: N_df
p (prob idf) max{0, log =5

n (none) 1
1

¢ (cosine) —— -
vV Wy +W3 +...+W|‘,

u (pivoted 1/u
unique)

b (byte size)

a<l

1/ CharlLength”,

10 of 28

10/28

8/23/18, 11:18



Filtrado Basado en Contenido file:///Volumes/GoogleDrive/My Drive/PUC/IIC3633-2018-2/Website_R_2018/clase8_co...

Representacion Semantica del Contenido

No todo el contenido del documento corresponde a la misma categoria.
- Autor, palabras clave, fechas, topicos pueden dar una nocion adicional de filtrado.
- Opcidn 1: Representacion semantica explicita (No lo veremos en detalle en esta clase)
- Ontologias
- WordNet
- ConceptNet
- Opcion 2: Inferir representacién semantica (LS|, LDA)

- Opcidén 3: Word Vectors (Word2Vec, Glove)
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Buscando Items Similares

Distancia Euclidiana

POOR d»:Rich poor gap grows
1 dy: Ranks of starving poets swell
q: [rich poor]

0 / d3: Record baseball salaries in 2010
1

RICH

Distancia Coseno

POOR
11 v(d)
T ¥(a)
. W(d
, ‘
o | v(da)
0 1 RICH
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Buscando Items Similares

Distancia Coseno

POOR

()
(. V(ds
) )
v(ds)
0 0 1 RICH
Formula
. w .o w .
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Buscando Items Similares Il

Okapi BM25

(ky + e, (ks + 1),
k((Q-b)+bx(L,/L,,))+t, k, +tftq

RSV, =Y IDF -

teq

Ref: Denis Parra and Peter Brusilovsky. 2009. Collaborative filtering for social tagging systems:
an experiment with CiteULike. In Proceedings of the third ACM conference on Recommender
systems (RecSys '09) http://doi.acm.org/10.1145/1639714.1639757
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Buscando Items Similares Ii|

Técnicas de Procesamiento adicionales

Pasar a mayusculas/minusculas
- Tokenization
- Stemming (Porter, Krovetz)

Lemmatization
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Buscando Items Similares

Representacion en espacio latente

Latent Semantic Indexing

Latent Dirichlet Allocation

documents dims
dims documents
- - 2 @
sa 8 c [=JUED|g VT
2 2 o
documents topics
TOPIC -§ 3 7 documents
— = g=1 e
MODEL El =g O |5 0,
normalized mixture mixture
co-occurrence matrix components weights
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LSI |

N xd Nxr rxr v d
X=UxXIxVI
- <] =]
X U ) 1:rT
(d) (d;)
+ )
T Il.n1
gy ... 0 [ Vi ]
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LSI I

ship 1 0 I 0 O |0 ||
[boat o [1 Jo Jo o o |
locean |1 |1 o Jo Jo o |
[voyage[1 [0 o [1 |1 o |
wip o Jo Jo It Jo |1 |
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LSI I

[ oas| om0 | 05| oss| oz 2.16 0.00 0.00 0.00 0.00
— = 0.00 1.59 0.00 0.00 0.00
boat =013 || -0.33|| =059 00| 073
0.00 0.00 1.28 0.00 0.00
—048| —051| —037| (0o —0.61
— 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

voyage | ~070| 03s| o0.15| 058 0.6 0.00 0.00 0.00 0.00 039

wip | —026] o6s| —041| s8] —0.09

ocean

d1 dz ds d4 dS d&

1|l —0-75|| —0.28 || —0.20|| —0.45| —0.33| —0.12

2| —029| -0.53) =019 | o63| 022] 041

3| o028 075 045|020 12| —033

4| 000| 000| 058 000|—058| 058

5| =053 029| 063| 019 041|022
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LSI IV

di| dy| ds|  dy| ds| dg
—0.75| —0.28| —0.20] —0.45] —0.33] —0.12
—029) 053] —019] 63| 022| 041
~o28| 07| oas| 02| o1z] 033
000 000 058 000 ~058| 058
—0531 029 063| 019 041|022
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LSI IV

Demo: http://dfao-uc.github.io/

o8& 01/09/2013
@ | Israel (PRI): Como Bachelet *va a la baja”, todos los candidatos tienen posibilidades

02 oo c2 o4

@ cvo. @ aTecera @ LaNacion @) ElMostrador
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Proyeccion de documentos o términos nuevos

- Folding in: Using Linear Algebra for Intelligent Information Retrieval

5 A, Ui Zh v
‘; m x n _ m x k kxk kxn

Similarly, to fold in a new 1 x n term vector, ¢, into an existing LSI model, a projection, f, of
1 onto the span of the current document vectors (columns of ;) is determined by

| (8) f=tVE
B
(m+q) x n (m+q) x k k xk kxn

FiG. 3. Mathematical representation of folding-in ¢ terms.
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NMF

- Non-Negative Matrix Factorization

Document Clustering Based On Non-negative Matrix
Factorization

Wei Xu, Xin Liu, Yihong Gong

NEC Laboratories America, Inc.
10080 North Wolfe Road, SW3-350
Cupertino, CA 95014, U.S.A.

{xw,xliu,ygong} @ccrl.sj.nec.com
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LDA

PROBABILISTIC GENERATIVE PROCESS STATISTICAL INFERENCE
———— ——
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Figure 2. Illustration of the generative process and the problem of statistical inference underlying topic
models

24/28

24 of 28 8/23/18, 11:18



Filtrado Basado en Contenido file:///Volumes/GoogleDrive/My Drive/PUC/IIC3633-2018-2/Website_R_2018/clase8_co...

LDAII
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LDAI
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Figure 4. The graphical model for latent Dirichlet allocation. Each node is a random variable
and is labeled according to its role in the generative process (see Figure 1). The hidden
nodes—the topic proportions, assignments, and topics—are unshaded. The observed

nodes—the words of the documents—are shaded. The rectangles are “plate” notation,
which denotes replication. The N plate denotes the collection words within documents;
the D plate denotes the collection of documents within the collection.
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LDA IV

Probability
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human
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new
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“Disease”
disease
host
bacteria
diseases
resistance
bacterial
new
strains
control
infectious
malaria
parasite
parasites
united
tuberculosis

“Computers”
computer
models
information
data
computers
system
network
systems
model
parallel
methods
networks
software
new
simulations
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