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SR: Situacién de Aplicabilidad

Necesito
informacién de
peliculas, pero...
por dénde
empiezo?? Hay
tanta informacionl!

Hey! Yo te puedo
recomendar: ....

SR: Concepto

Un Sistema de Recomendacion es una herramienta que ayuda
al usuario a obtener lainformacién que necesita de acuerdo a
sus preferencias.

« Un SR toma decisiones basado en informacién disponible.
* Un SR requiere de un método de filtrado de la informacion.

» Un SR se aplica en algin dominio determinado( Ej: peliculas,
musica, restaurantes, email, e-commerce,..)

Arquitectura de un Sistema
Recomendador

Motor del Sistema de
Recomendaciones

Sistena de Informacién
(Data Souree)

.
Modulo de

Interactta del Perfll del

| Usuario

‘ Usuario

Actualizacién

R: Una Taxonomia
« Colaborativo

+ Basado en Contenido

+ Demogréafico

« Basado en Conocimiento

- Dataminning

Objetivo de la - Information Retrieval

+ Hibrido n - Grafos
Recomendacion - Clustering
’ Target) - Aprendizaje Mecanico
T.lpo Colaborativos
Sistes Tecnologias
Recomenuz- I Asociadas

« Colaborativo \ /

« Basado en Contenido Sistema

+ Hibrido Recomendador

\ Areas

Tipos de SR: Sistemas Colaborativos

Mapea usuarios con intereses similares y luego crea recomendaciones sobre
esa base.

Sugiere nuevos items o predice la utilidad de un cierto item para un usuario
particular basado en los gustos previos del usuario y en las opiniones de otros
usuarios con iguales intereses.
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Fuente: (Sarwar et al., 2001)




Tipos de SR: Colaborativos

Tipos de SR: Colaborativos

» Un Filtro Colaborativo puede ser
— Basado en Memoria

« Utiliza el algoritmo del vecino méas cercano para chequear
por similaridad a los usuarios con respecto al usuario activo.
Y combina las preferencias para determinar una prediccién o
lista de recomendaciones para el usuario activo.

— Basado en Modelo

« No usan la matriz de ratings directamente. Usan un
esquema de aprendizaje mecanico para construir un
modelo de valoraciones de usuarios. Ej: sistema de filtro
colaborativo basado en item: Un usuario podria estar
interesado en ftems que le gustaron y evitaria los items que
no le gustaron.

Filtro Colaborativo Basado en Item.
Sobre el conjunto de items que el usuario activo ranke6, computa cuan similar
es el item recuperado con respecto a los items valorados por el u,., y elige los k
mas similares {i, i,, ..., i} y al mismo tiempo sus correspondientes similaridades
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La similaridad iterm-item se computa
mirando solamente los items co-rated
u R R Nota: cada uno de los pares co-rated
‘ ‘ se obtienen de diferentes usuarios,

en este ejemplo se obtendran de los
usuatios: 1; u; m-1
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Tipos de SR: Colaborativos

— Célculo de la prediccion

Weighted Sum

La prediccién sobre un item i para un usuario u es la suma de los
ratings dados por el usuario u a los items similares a i. Cada rating
es pesado por la correspondiente similaridad s(i,j) entre los items i

Vi ~
L..n similar itams, :\-(HF,N * RN,N)
Pu,f = =
L..u similar itama, :\.'[|“"!'--’\'|}

Luego la suma se normaliza para que la prediccion caiga dentro de
una rango definido

Desventajas Filtros Colaborativos

* Problema de Cold-Start
v Problema del Usuario Nuevo (6 early rater)
v Problema de item Nuevo

* Problema de Dispersion (Sparsity)

v’ Si el nimero de usuarios es pequefio en relacion al volumen
de informacion en el sistema, se corre el riesgo de que el
cubrimiento de ratings se vuelva muy disperso. Achicando la
coleccién de items recomendables.

* Problema de Escalabilidad
v A medida que la cantidad de usuarios y de items crece,
también crece la cantidad de computos de vecinos mas
cercanos para la determinacion de usuarios similares, y como
los célculos se hacen en tiempo real, el sistema puede
colapsar.




Desventajas Filtros Colaborativos

* Problema de la Oveja Gris
v’ Existen usuarios donde sus perfiles caen entre clases existentes
de usuarios, haciendo dificil determinar para ellos una
recomendacion adecuada.

* Problema de la Sinonimia
v' Se produce por la escasez de cualquier forma de interpretacion
semantica. Items similares no se trataran de tal manera cuando
se hagan las recomendaciones.

* Problema de la Subjetividad
v Con respecto a la naturaleza de los ratings

Ventajas Filtros Colaborativos

* Permite recomendar contenidos dificiles de
analizar.

* Recomendar items basados en las
preferencias del usuario

» Realizar recomendaciones vélidas pero no
esperadas, lo cual puede ser de gran
utilidad.

Sistemas Basados en Contenido  Matizde

Ratings -
Escala:1-5
. . Matri Th | Al
* Recomienda items | et | robot
que son similares a s
. 4 5 5
los items que
2 4 2
previamente valord 3 5 2

el usuario.

Si te gustaron
estos items es muy
probable que te
gusten similares.

Sistema de Recomendacion Basado en
Contenido

« Los items se definen segln sus caracteristicas. (Ej: palabras en el
documento)

« El perfil de usuario se basa en cémo el usuario valora esas
caracteristicas.

« Este recomendador representa los documentos como las técnicas
de IR, haciendo uso del espacio vectorial y los indices para
representar usuarios y documentos.
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u Long. Fija de caracteristicas

Desventajas Sistemas Basados en Contenido.

* Sobreespecializacion

v El usuario esta limitado a que le recomienden items similares
a los que recomendo.

« Subjetividad de los Contenidos.
v Dificultad en dominios con contenido dificil de analizar,
(audio, gréficos, imagenes, video)

- Problema del Usuario Nuevo.

v El usuario tiene que rankear un nimero suficiente de items
para que el sistema pueda realmente entender sus
preferencias.

Desventajas Sistemas Basados en Contenido.

* Representacion del Perfil del Item

v Para cada item se extraen ciertas caracteristicas sobre las
cuales se evalla la similaridad.

« Efecto Portfolio.

v Se da en dominios como recomendacion de noticias, ya que
es posible descartar noticias que pueden ser muy similares a
previas, pero que al mismo tiempo presentan hechos nuevos e
importantes.

« Problema Estabilidad vs Plasticidad.

v Es dificil para el sistema aprender a adaptarse, a los cambios
en el perfil del usuario hasta no haber recolectado un nimero
suficiente de ratings actualizados.

*Tarea Onerosa de tener que rankear.




Ventajas de Sistemas Basados en Contenido.

«Recomendacioén por contenido
v'Y no por opiniones subjetivas de otros usuarios.
- Se Explica

v El sistema puede generar explicaciones sobre la
recomendacion que hizo en base al historial del usuario.

-No hay Dispersion (Sparsity)

v Pues el modelado de la informacion esta presente en las
caracteristicas del documento y no necesitan proveerlas otros
usuarios.

Sistemas Hibridos

« Los sistemas hibridos explotan caracteristicas de los
sistemas Basados en Contenido y Colaborativos, debido a la
naturaleza complementaria de ambos. Lo que se busca es
sobrellevar los inconvenientes de ambos sistemas para
obtener mejores recomendaciones.

Para crear un sistema hibrido colaborativo basado en
contenido, los perfiles de usuario se mantienen segutn el
andlisis de los contenidos de los items, y directamente se
comparan esos perfiles para determinar las similaridad entre
usuarios para una recomendacion colaborativa.

Sistemas Hibridos

Se han propuesto varios esquemas de sistemas Colaborativos
basados en contenido, que pueden categorizarse en dos grupos:

Combinacién Lineal.

wunen o O Ej: ProfBuilder recomienda paginas
Web usando ambos filtros, y crea ung
lista de recomendaciones sin
combinarlas para crear una
prediccién combinada.

Combinacién Secuencial. Ej.: FAB

:D@amm@ r—(>G?grhmmm fitm J——>

El Sistema FAB

« Nace en la Universidad de Standford en 1994

« Basado en agentes inteligentes para descubrir nuevas
paginas de interés.

* En 1997, se libera para uso publico.

« En 1998, se introdujo la interfaz Slider, para inferir
“feedback” a partir de las acciones drag/drop/clic de los
usuarios

* Grupos de Investigacion:

— El Proyecto de Biblioteca Digital de Standford
— Grupo “MULTIAGENT”

— Grupo HCI “Human-Computer Interaction”

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I

El Sistema FAB
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(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I

Arquitectura del Sistema FAB

Recommen ded

pages a Central Router —1}
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Fage delvery Web
User feedback —»

Agentes de Coleccion: recolecta de la Web, paginas para un tépico especifico

Agentes de Seleccién: recupera paginas para un usuario especifico a partir del
sistema de informacién.

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I
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El Sistema FAB

FAB se compromete en dos actos diferentes y simultaneos de
carga-balance reflejado en los dos conjuntos de vinculos
cambiantes dindmicamente:

rhA
e [ ]

El Sistema FAB

- La construccion de perfiles exactos es una tarea importante.

- Los intereses de los usuarios los van a servir varios agentes
de coleccion.

- Los agentes de coleccion se adaptan dindmicamente a la
poblacién de usuarios, luego las especializaciones de estos
agentes deben ser dindmicas.

*Agentes poco exitosos por exitosos.

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham

El Sistema FAB

El sistema exhibe todas las ventajas de un
sistema hibrido:

« Puede usar las experiencias de otros, en vez de un andlisis
impreciso e incompleto de contenidos. (vent. Colaborativa)
« Puede tratar con items no vistos por otros.(vent. B-Conten.)

*Permite hacer buenas recomendaciones a usuarios, usando
los perfiles construidos a partir del contenido de items, aun si
no hubieran usuarios similares.

« Los usuarios que no han calificado los mismos items se
benefician de recomendaciones colaborativas.

« Al usar feedback de grupo se requieren potencialmente
menos ciclos para alcanzar el mismo nivel de personalizacion.

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I

El Sistema FAB

FAB implementa distintos tipos de agentes de
coleccion:

« De Busqueda: realizan una busqueda best-first de la Web,
tratando de encontrar las paginas que mejor mapeen con sus
perfiles.

« De indice: construyen consultas para pasar a motores de
blusqueda Web con indexado exhaustivo previamente
realizado.

« Otros
-Agentes que toman paginas al azar

-Agentes que recolectan sitios “cool” del dia

-Agentes que intentan servir a un “usuario promedio”.
(FUente: icand Yoav Shoham I

El Sistema FAB

Ademas, la adaptacion de los agentes de
coleccion trae los siguientes beneficios:

« Poder instanciar un nimero mas chico que la poblacién
de usuarios, tal vez un namero fijo. Esto permitird escalar la
poblacién de usuarios y documentos.

« Los agentes de coleccion identifican comunidades
emergentes de interés en la poblacién de usuarios,
permitiendo a FAB soportar interacciones sociales entre
usuarios similares y automéaticamente proveer

recomendaciones individuales y grupales.

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I




El Sistema FAB
Experimentos

...Balabanovic et.al presenta tres experimentos: dos
estadisticos y uno anecdético.

Se utilizé un nimero pequefio de usuarios, y los test se

realizaron sobre paginas Web del mundo real, con los tépicos:
graficos por computadora y programacion de juegos - catalogacion
de biblioteca y clasificacion - misica post industrial -
informacion de deportes y juegos - cultura americana nativa —
cocina - misica de los 60"s - excursionismo - evolucién.

Se utiliz6 una medida para medir distancia entre un perfil de
usuario y los intereses reales del usuario:

NDPM: (Normalized Distance-Based Performance Measure)

Capacidad de ordenar correctamente los items de interesante a
no interesante

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I

El Sistema FAB
Hecho Anecdético

A medida que se testeaba el sistema, hubo una evidencia
anecdotica del sistema. En un caso claro de especializacion
automatica, un agente se volvié experto en cocina: el 77% de
las 400 top-terms en su perfil estaba relacionado con la cocina.

tablespoon 2.95 sprinkl - 1.95 tomato |58
teaspoon 244 saue 192 cup 1.51
onfon 216 chap 1.92 str 1.4
flour 213 parslei 1,92 preheat .37
ming 09 saucepan 1.79 pepper .34
garlic .06 sauc 171 parmesan .33
clove .00 buwer .59

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shchamu

El Sistema FAB
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La construccion de perfiles

El Sistema FAB exactos es una cuestion
importante para
Primer Experimento recomendaciones basadas
o en contenido. Con este
H el experimento se quiere
os | determinar:

¢ Qué tan bien FAB puede
§ predecir para un usuario, el
= ranking de un conjunto de

" “‘“\\ items?

01 -
al - Distancia entre rankings
oL . . . actuales y predecidos,

A o T a0 3¢ | promediado sobre todos los
Munber of vt of svakasiont dons [sppros. | est of 10 par dur} usuarios en cada punto de
evaluacion.

(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I

El Sistema FAB

Segundo Experimento

Mide la Performance General del sistema FAB.
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(Fuente: Balabanovic and Yoav Shoham I

SR: Dominios
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SR: Dominios
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SR: Dominios

NAME

FERENCES

Mobasber et al_20

DOMATY

TAma

Mewsip

ament Reconsmens

1959]

[Lang. 195%]

ALOR DE
REFERENCLA

Necesidad de
satisfacer una @
requerida

SR vs IR

SR

La ® que el usuario necesita se especifica en
forma de perfil de usuario.

IR

Los usuarios especifican sus necesidades en
forma de consultas.

Use y evaluacién
del docurnento
1

El sisterna aprende del comportamients del
usiario y actualiza su perfil (y por lo tanto

P

las recotr ) adecuadamente.

La evaluacion puede conducira la
modificacién de la consulta en un proceso
llamade wlevarce feedback.

Frecuencia de uso

Depende del sistema. AlgunosSR (xej, de
noticias) mantienen registros de perfiles de
usuarios de largo termine; otros, como web
brewsing, no.

Disefiado para un uso ad- hoe para usuarios
conmetas de bisqueda one-time

Proceso de
determinacién de
la infe deluser

El usuario no se involucra activamenteen
recuperar ( relevants una vez que el perfil
esta definido

El usuario activarmente especifica lo que
necesita en una consulta

SRvs IR

‘VALOR DE
REFERE! st =
Seleccion y P tacién de 2 @ ma
eleceibn yreseniacion 6 e B Selecaion de datos relevantes a partir de una
Meta relevante para el usuario a medida que &l
base de datos.
interactua con el sisterna.
Relativamente Estatico, aunque con el
crecimiento de la Web, los motores de
Origen de los B i
datos Dindmico biisqueda necesitan y hacen monitoreo
constantemente del contenido dispenible enla
Web.
Tipos di
pos &8 Conocido por el sistema por sus perfiles No conoeidos por el sisterna
Usuarios
Cuestiones de Importante ya que los usuarios estan No es de mucha importarcia
Privacidad registrados




