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ABSTRACT

En este articulo se procede a explorar el impacto de un conjunto
de métodos de procesamiento de lenguaje natural (NLP) sobre di-
versas métricas habituales de sistemas de recomendacién. Para esto,
se toma como base un modelo de Maquinas de Factorizacién[17]
(FM) sobre el dataset de resefias de restaurantes de Yelp![20] Se
procede a modificar este modelo con features de cada uno de los
métodos propuestos. Los resultados son interesantes: se descubre
que la polaridad de las resefas es el factor mas critico para mejorar
tanto la Precision y Recall de las predicciones. A su vez, se estudia
la diversidad de nuestras recomendaciones utilizando la Diversidad
Intralista. Dada la utilizacién del producto punto entre vectores
latentes para generar las listas de recomendacion, los valores de
la similaridad se vuelven inherentemente cercanos a 1. Respecto a
un set de Cold Start se propone un modelo de recomendacién, sin
embargo, los resultados no son buenos, incapaces de superar a un
método Random.
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1. INTRODUCCION

Los Sistemas de Recomendacion son poderosas herramientas
para encontrar nuevos productos o servicios que consumir. Sin
embargo, una de las informaciones mas relevantes para determinar
la calidad de un item consiste en las resefias que otros usuarios
han dejado. Estas contienen informacién muy rica que no suele
poder ser extrapolada de otros indicadores cuantitativos, como la
cantidad de ratings, rating promedio o votos a favor. En general,
esta informacién no es utilizada pues no es sencillo convertir es-
ta informacion cualitativa en informacién que podamos usar en
nuestros algoritmos automaticamente. Y si es utilizada, los usuarios
consumen algunos pocos ejemplos, ignorando la mayoria de otras
resefias que podrian haberles sido utiles. En los dltimos afios varias
técnicas se han desarrollado para atacar este problema. Algunas
basadas en métodos probabilisticos y otras sustentadas en avances
derivados de Aprendizaje Profundo. Se propone aplicar algunas de
estas técnicas para observar su impacto sobre diversas métricas de
recomendacion, en particular, aquellas relacionados a la precision
y diversidad de las recomendaciones.

1.1. Estructura del Articulo

En la seccidn 2 se hara una revision del Estado del Arte. En la
seccion 3 se efectuara una revision del dataset utilizado. En la sec-
cion 4 se hablara de la metodologia y detalles de la implementacion.
En la seccidn 5 se visualizaran resultados de cada uno de los mo-
delos implementados. Finalmente, en la seccién 6 se mostraran las
conclusiones y alternativas de trabajo futuro.

2. ESTADO DEL ARTE

Se procede a revisar los avances en tres materias:

= Métodos de interpretacion de Lenguaje Natural
= Sistemas de Recomendacién
= Meétricas de Recomendacion

2.1. Métodos de interpretacion de Lenguaje
Natural

Los primeros intentos de atacar el problema utilizaron métodos
probabilisticos. El area de Filtrado Colaborativo basado en Conte-
nido ofrecié técnicas como TF-IDF, que miraban la frecuencia de
palabras en texto y Latent Dirichlet Allocation (LDA)[4] que consi-
dera el texto como el resultado de una distribucién probabilistica y
descubre topicos bajo los cuales clasificar cada documento. Cada
topico esta asociado a un conjunto de palabras, luego un documento
puede estar asociado a mas de un tépico.
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Mas adelante, otros propusieron tratar de codificar el valor sen-
timental de las palabras, tratando de obtener un vector que re-
presentara las cualidades del texto. Esto es el rea de Analisis de
Sentimientos[19]. En este campo se han propuesto algoritmos heu-
risticos como VADER[10] o algoritmos basados en implementacio-
nes de Naive Bayes.

Doc2Vec[14] es una extensién natural del trabajo implementado
en Word2Vec[16], un trabajo de aprendizaje profundo seminal, que
logré generar codificaciones de las palabras que mantenian la se-
mantica de ellas. A su vez, Doc2Vec logra lo mismo pero a nivel de
documentos, pudiendo codificar textos de tamano variable en un
vector de tamaifio fijo preservando la semantica general de éste.

Actualmente, de acuerdo a Barnes et al[1], los sistemas de me-
jor rendimiento son relacionados a Redes Neuronales Recurrentes

(RNN). En particular, los modelos basados en LSTMs[8] y BILSTMs|[6].

2.2. Sistemas de Recomendacion

Posterior al Netflix Prize[2], los métodos de factorizacién ma-
tricial empezaron a ganar popularidad con SVD para feedback ex-
plicito y ALS[9] para feedback implicito. Estos métodos alcanzan
su expresion definitiva en el trabajo de Rendl, con la introduccién
de las Maquinas de Factorizacién[17]. Estas poseen una capacidad
de expresién mayor que la factorizacion matricial estandar, pues
pueden modelar relaciones no lineales de un orden arbitrario entre
sus variables. Ademas tienen la capacidad de hacer esto de manera
eficiente.

Sin embargo, actualmente -como en muchas otras areas- estos
métodos han sido dejados de lado a favor de métodos basados en
Aprendizaje Profundo[7, 13]. Estos poseen la capacidad de modelar
tedricamente cualquier funcién, por lo que su poder expresivo es
mayor que el de las Maquinas de Factorizacién. Ejemplos incluyen
el Youtube Recommender[5], DeepCoNN|[21] y el Neural Survival
Recommender([11], que nos muestran aplicaciones en redes profun-
das estandar, convolucionales y recurrentes, respectivamente.

2.3. Métricas de Recomendacion

Existen diversas propiedades[18] sobre las cuales evaluar el ren-
dimiento de un sistema recomendador. En este trabajo nos enfoca-
remos en dos:

2.3.1.  Precision de la Prediccién. La prediccién de un rating es la
categoria mas inmediata, pues consiste en medir alguna desviacién
entre un rating predicho y uno real. Este fue el foco durante un
gran tiempo de los sistemas recomendadores. Entre las métricas
usuales se encuentran el Root Mean Square Error (RMSE) y el Mean
Absolute Error (MAE).

Junto con la prediccion de un rating, la evaluacion de la calidad de
una lista de recomendacién también es pertinente. En este &mbito,
se da importancia a la relevancia de la prediccion. La precisiéon con-
siderada como la cantidad de elementos relevantes recomendados
sobre el total de elementos recomendados. Las métricas asociadas a
esta dimensién son Precision@K, MAP@K, Recall@K, nDCG@K.

2.3.2. Diversidad. Las métricas asociadas a esta categoria tienen
que ver con qué tan distintas entre ellas son las recomendaciones
hechas por un sistema recomendador. En general se computan
utilizando la similaridad entre items de la lista bajo alguna métrica
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de distancia y alguna funcién de ésta [18]. Una de las métricas mas
simples y utilizadas es la Diversidad Intralista (ILD). Se calcula con
la siguiente férmula:

diversity(R|u) = m Z d(in, ix) (1)
k<n

Donde R es la lista de recomendacion evaluada y d(iy, i) es la
distancia entre los elementos i, e if.

3. DATASET

El dataset utilizado fue el de Yelp![20] Yelp! es un servicio de
busqueda local basado en resefnas generadas por la comunidad de
usuarios del servicio. Este permite buscar elementos en categorias
tan variadas como spas, peluquerias, cines y restaurantes. El dataset
esta acotado a informacién de restaurantes en particular, repartidos
en 9 ciudades de Estados Unidos. Cuenta con alrededor de 6 millones
de reserias y el nivel de detalle es rico tanto para la informacién de
los restaurantes, usuarios y resefias. En particular, estas ultimas se
encuentran escritas en lenguaje natural junto con una calificacion
numérica.

Para acotar el problema - y facilitar la ejecucion de los experimentos-
se decidié mantener sélo los datos de la ciudad de Phoenix, la se-
gunda ciudad con mas reviews. Dentro de esta ciudad se redujo atin
mas el universo de resefias tomando dos grupos de datos:

= Hot Start: todos los usuarios y restaurantes con mas de 15
resefias.

= Cold Start: usuarios no vistos con 2 reviews y restaurantes
no vistos con 2 reviews.

Cuadro 2: Datos Generales Dataset

Métrica Hot Start Cold Start  Total
Cantidad de Tuplas 117.346 60.312 177.658
Usuarios Unicos 3.498 30.156 33.654
Restaurantes Unicos 2.191 6.761 8.952
Sparsity 1,53 % 0,029 % 0,059 %
Rating Promedio 3,86 3,81 -
Varianza Rating 1,31 2,41 -

4. METODOLOGIA

Se implement6 un modelo Base de FM. Este utilizo las siguientes
variables:

= Userld

= Restaurantld

= Rating enescalade1a5

= Vector de Categorias ("Mexicana", ’India’, "Pizzas", etc.). Re-
presentado como BoW.

= Cantidad de usuarios que encontro til la resefia.

= Cantidad de fans del usuario que posteo la resefia.

= Tiempo desde que se escribio la resefa.

= Estrellas promedio del usuario

Para complementar el modelo Base, también se probaron mode-
los Random y MostPopular para determinar efectivamente que los
modelos entrenados capturaran patrones valiosos de los datos y
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‘ Hot Start ‘ Cold Start
Modelo | RMSE  MAE  Prec@10 Recall@10 ILD | RMSE MAE Prec@10 Recall@10 ILD

Base 1,2298  0,9538  0,0777 0,0829 0,9610 | 3,3863 2,8169  0,0002 0,0009 0,9670

Random 2,1350  1,7650  0,0107 0,0108 - 2,3224  1,9728  0,0006 0,0030 -

Most Popular - - 0,0047 0,0048 - - - 0,0004 0,0018 -
LDA -5 1,1179  0,8573  0,0709 0,0745 0,9546 | 2,6886 2,0603  0,0002 0,0009 0,9776
LDA - 10 1,0922 08414  0,0739 0,0775 0,9662 | 3,1790  2,5922  0,0003 0,0014 0,9621
LDA - 20 1,0661 08179  0,0782 0,0820 0,9622 | 3,0070 2,4201  0,0003 0,0013  0,9388
LDA - 30 1,0575  0,8080  0,0746 0,0781 0,9636 | 2,6313 11,9887  0,0001 0,0007 0,9758
Doc2Vec - 50 0,9474 0,7002  0,0603 0,0629 0,9601 | 2,2770 1,5233  0,0003 0,0013 0,9755
Doc2Vec - 100 1,4772 1,097  0,0067 0,0069 0,9603 | 2,3892 1,7016  0,0002 0,0010 0,9720
Doc2Vec - 200 1,6979 1,2689  0,0056 0,0057 0,9638 | 2,8830 2,2656  0,0002 0,0008 0,9756
Doc2Vec - 300 2,0402  1,5350  0,0074 0,0075  0,9517 | 3,0045 23235  0,0002 0,0008 0,9672
Sentiment - Polarity | 1,0678 0,8222  0,1052 0,1101 09614 | 2,5772 19425  0,0002 0,0010 0,9669
Sentiment - Subjectivity | 1,2241  0,9430  0,0600 0,0645 0,9628 | 2,5700 1,9129  0,0004 0,0018 0,9606
Sentiment-Vader 1,0599  0,8118  0,0622 0,0656 0,9591 | 2,9450 2,3078  0,0005 0,0027 0,9442

Cuadro 1: Resultados para todos los modelos - Grupos Hot Start y Cold Start

pudiesen generar mejores predicciones que estos modelos basicos.
A continuacion, se entrenaron modelos basados en el modelo Base
aumentados con features derivados de los siguientes métodos de
interpretacion de Lenguaje Natural:

= LDA

= Doc2Vec

= Sentiment Analysis

4.1. Generacion de Listas de Recomendacion

Para el grupo Hot Start se utiliz6 el producto punto de los vecto-
res latentes de usuario con los de restaurantes, lo que es el método
usual para Maquinas de Factorizacion. Para el grupo de Cold Start,
dada la imposibilidad de tener estos vectores se utiliza un método
alternativo:

1. Para cada restaurant se calcula el vector promedio entre los
vectores latentes asociados a sus categorias:

_ YiecCi @
n

2. Para cada usuario se genera un vector basado en los vectores
latentes de cantidad de estrellas promedio por usuario y fans,
multiplicados por los features asociados:

Ui =(S*Vs + F=Vp) 3)

R;

3. Finalmente la recomendacion es el TOP N del producto punto
entre el vector usuario y el vector de cada restaurant:

Recommendation(U;) = TopN(U; - R;) (4)
4.2. Detalles de implementacion
4.2.1.  Modelos. Todos los modelos basados en FMs fueron imple-

mentados utilizando TFFM[15]. En estos casos se utilizO ADAM[12]
como optimizador, se ajustaron en 50 las dimensiones de factoriza-
cién y sdlo se entrenaron interacciones de orden 2. El niimero de
épocas fue de 500, el tamario de Batch de 2.048 y la tasa de aprendi-
zaje se dejo en 0,01. Los modelos Random fueron corridos 50 veces
sobre los datos. Para la prediccién de ratings se utiliz6 la funcién

randint de la libreria random de Python. Esta predice enteros entre
1y 5. Para la recomendacion de restaurantes se eligi6 entre el total
de restaurantes de manera uniforme sin reemplazo.

4.2.2.  Preprocesamiento de los datos. Todas las resefias fueron pre-
procesadas para ser tokenizadas, se eliminaron stopwords, se hizo
stemming y lemmatization. No hubo ningtn corte de palabras infre-
cuentes. Todo este trabajo se hizo utilizando NLTK[3]. Se eligieron
las categorias de restaurantes con mas de 100 apariciones entre los
restaurantes del dataset.

4.2.3. Datos de Entrenamiento y Test. Se efectud una separacién
80-20 entre los sets de entrenamiento y test. Esta separacion se
hizo por antigiiedad de la resefia por cada usuario. Luego cada set
fue dividido en 5 y se obtuvieron K=3 permutaciones de éstos para
generar cada fold. Todos los modelos fueron entrenados utilizando
K-Folds con K=3. El set de entrenamiento sélo utiliz6 informacioén
del grupo de datos Hot Start. Se generaron archivos de test distintos
para el grupo Hot Start y Cold Start.

4.3. Meétricas de Rendimiento

Todos los modelos fueron evaluados respecto a las siguientes
métricas: RMSE, MAE, Precision@10, Recall@10 e Intralist Diver-
sity. La métrica de distancia utilizada en ILD fue la distancia coseno
entre los vectores latentes de restaurantes. Para el grupo Hot Start
se determinaron como relevantes aquellos restaurantes asociados
a resefias de 3 puntos o mas. Para el grupo Cold Start no se hizo
ningun corte, pues solo habia dos elementos relevantes por usuario.

5. ANALISIS DE PARAMETROS Y
RESULTADOS

5.1. Analisis de Parametros

Para cada uno de los métodos de interpretacion de Lenguaje
Natural se entrenaron modelos variando las dimensiones o topicos
asociados al método. Para LDA se entrenaron modelos de 5,10,20 y
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Figura 1: Hot Start: RMSE y MAE para todos los modelos

30 topicos. Para Doc2Vec se entrenaron modelos basados en codifi-
caciones de 50, 100, 200 y 300 dimensiones. Para Sentiment Analysis
se probaron dos métodos distintos: VADER y TextBlob. El primero
ofrece como salida cuatro resultados: porcentaje de palabras po-
sitivas, negativas y neutrales, junto con un indicador compuesto
derivado de los porcentajes y la intensidad de cada palabra. Por
su lado, el algoritmo de TextBlob ofrece solo dos indicadores: Po-
laridad, que indica qué tan positivo o negativo es el comentario;
Subjetividad, que indica qué tan objetivo o subjetivo es el comen-
tario. Para los modelos de Maquinas de Factorizacién, basados en
el paper de Rendl[17], no se utilizaron érdenes de factorizacién
mayores a 2 pues los resultados serian marginalmente superiores,
y los tiempos de entrenamiento se disparan para 6rdenes mayores.

Todos los modelos fueron evaluados en las siguientes métricas:
RMSE, MAE, Prec@10, Recall@10 e ILD.

5.2. Prediccion de Ratings

A nivel de reduccién del error de prediccién de rating, casi to-
dos los modelos se comportan de manera razonable y reducen el
error respecto al modelo Base. Sin embargo, el caso mas notable es
Doc2Vec que desde las 100 dimensiones en adelante parece hacer
overfitting cada vez mas severo en los datos. Por su lado, métodos
mas sencillos como LDA funcionan mejor en general a medida que
aumentamos los topicos y Sentiment Analysis parece funcionar me-
jor en general. En el caso del modelo sélo basado en Subjetividad,
tiene sentido que no se vea una mejora pues no se esperaria que
esta métrica por si sola genere mejores predicciones.

5.3. Precision y Recall

Respecto a la Precision y el Recall, en general se observa una ten-
dencia de los modelos a empeorar respecto al modelo Base. Existen
varias posibilidades para este resultado, entre ellas falta de datos pa-
raDoc2Vec o la no necesaria correlacion entre mejores predicciones
de rating vs mejores listas de recomendacion. La unica excepcion a
esta tendencia a generar peores listas de recomendacion, es el mo-
delo aumentado con la Polaridad de los comentarios. Este modelo
presenta en promedio una mejora del 35% y 32 % en Precision y
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Figura 2: Cold Start: RMSE y MAE para todos los modelos
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Figura 3: Hot Start: Precision@10 y Recall@10 para todos
los modelos

Recall respectivamente respecto al modelo Base. Esto es muy intere-
sante pues nos indica que un feature de una sola dimension tiene un
impacto clave versus otros features en mas dimensiones. Ademas,
Sentiment Analysis tiene menores requisitos de preprocesamiento
que métodos como LDA y Doc2Vec, haciéndolo aun mas practico.

5.4. Diversidad

Respecto a la Diversidad, se observa que los diversos modelos
ofrecen listas de recomendacién bastante uniformes con Similari-
dades Intralista cercanas al 95 %. El unico modelo que se desvia del
resto es el asociado a Doc2vec con 300 dimensiones. Sin embargo,
este aumento en la Diversidad es mas probable que sea derivado del
mal poder predictivo del modelo que de una tendencia natural de
éste a dar recomendaciones diversas. Los porcentajes de similaridad
tan altos entre listas se estipula que tienen que ver con el método
de generacion de éstas. Pues al utilizar los resultados mas altos del
producto de los vectores latentes del usuario con los restaurantes,
es esperable que el valor del producto punto entre los candidatos
elegidos sea también alto.
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Figura 4: Cold Start: Precision@10 y Recall@10 para todos
los modelos
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Figura 5: Intralist Diversity (ILD): Hot Start y Cold Start para
todos los modelos

Para alterar la diversidad de las listas seria necesario generar
modelos de generacion de listas de recomendacion distintos a aque-
llos generados basados simplemente en el producto punto de los
vectores latentes.

6. CONCLUSIONES
6.1. General

Se analiz6 el impacto de diversos métodos de interpretacion
de lenguaje natural. Vemos que el uso de estos features mejora el
rendimiento de las recomendaciones en distintas métricas.

6.2. Grupo Hot Start

En términos de prediccion de ratings, casi todos generaron reduc-
ciones en el error, como seria lo esperable. S6lo Doc2Vec aument6
el error de prediccién, probablemente por hacer overfitting o por
no tener suficientes datos para generar una codificacion aceptable.
Se sugiri6 también que la implementacion de Doc2Vec de Gensim
es subdptima.
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Se pudo observar que la variable mas interesante derivada del
lenguaje natural a la hora de generar mejores listas de recomen-
dacion es la Polaridad del comentario, siendo capaz de generar
mejores resultados que modelos con decenas o cientos de dimen-
siones semanticas calculadas.

6.3. Grupo Cold Start

El rendimiento de los modelos en el conjunto de datos de Cold
Start es muy pobre, lo que es esperable pues el modelo de Maquinas
de Factorizacién esta pensados para trabajar con usuarios e items
conocidos. Ademas el dataset de Cold Start es particularmente
dificil, haciendo la tarea aun mas complicada.

El método de recomendacién generado para este grupo de datos
genera recomendaciones que ni siquiera logran superar a reco-
mendaciones Random. En vista de esto, se recomienda o utilizar
recomendaciones aleatorias, o utilizar algin método hibrido de
Content Filtering para ayudar a resolver estos casos.

6.4. Diversidad

Respecto a la Diversidad, se concluye que el método de genera-
cién de listas de recomendacion basado en el producto punto de
vectores latentes generara listas inherentemente similares. Luego,
si se desea generar listas con mayor diversidad, es necesario ocupar
un método alternativo de recomendacion.

6.5. Trabajo Futuro

Se propone entrenar los modelos con mayores cantidades de
datos, para descartar la falta de datos como el problema de rendi-
miento de Doc2Vec, junto con probar otras implementaciones de
éste. Ademas, se sugiere hacer pruebas en mas datasets para verifi-
car que el resultado obtenido (en particular, el resultado asociado a
la polaridad) no esté acotado al mundo de los restaurantes sino que
sea extrapolable a otros dominios.
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