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Definicion

Los Sistemas de Recomendacién (RS), rec. systems, engines,
frameworks, platforms es una disciplina derivada del Data
Mining que se centra en el disefio de filtros sobre colecciones de
items que son del gusto o del interés del usuario.

Para tal fin se utilizan la historia de calificaciones realizada por
el usuario y por la comunidad de usuarios.

Se trabajan sobre dominos ligados al gusto como son las
peliculas, programas de TV, video por demanda, musica, libros,
espectaculos, restaurantes, noticias, entre otros.



How Endless Choice Is Creating Unlimited Demand

Long Tai
e

Why the Future of Business
Ts Selling; Less of More

CHRIS ANDERSON

“Anderson's insights influence Google’s strategic thinking in a profound way,
READ THIS BRILLIANT AND TIMELY BOOK.
ERIC SCHMIDT, CEQ, GOOGLE




The Long Tail

e Recomendaciones de items muy poco populares y atn
desconocidos por el usuario, pero que serdn de su agrado!

e 20% de los items acumulan el 80 % de los votos

e Serendipia (a.k.a chiripa) ocurre cuando encontras algo
supuestamente inesperado.

Popularity

Long Tail

Products



- Prolit threshold
Bayond bricks a 2 two main reta for physical storos
e like Tower Records)

it threshold for stores
wi re1ail overhead
Ilike Amazon.com)

Prolit threshold for stores
‘with no physical goods
{like Rhapsody)

Just as lower prices can entice
consumers down the Long Tail,
recommendation engines drive
them to obscure content they
might not find otherwise.

Amazon sales rank




NETFLIX



The Netflix Prize

e Training data: 100 millones de calificaciones, 48.000
usuarios, 17.770 peliculas

e 6 afos de informacion: 2000-2005

o Test data: Algunas tultimas calificaciones de cada usuarios
(2.8 millones)

e Criterio de evaluation: root mean squared error (RMSE)
e Netflix Cinematch RMSE: 0.9514

e Concurso 2700+ equipos

e $1M USD para aquél quien supere en un 10 % a Netflix
Cinematch

e Grand Prize to team BellKor’s Pragmatic Chaos 21 de
septiembre de 2009.
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Sistemas de Recomendacion
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Ejemplos de Sistemas de Recomendacion

@ Ofrecer articulos periodisticos en sitios de noticias online
basados en los intereses del lector.

® Ofrecer sugerencias de productos en una tienda online
basados en el historial de compra.

® Encontrar cuél es el grupo de fans con mas ganas para
viajar a ver un recital.

® Ofrecer cursos de capacitacién a personas conociendo sus
capacidades y su historia curricular.

© Sugerir destinos de viaje en relacion a las busquedas
realizadas en una agencia de viajes online.



Paradigmas de los sistemas de recomendacion

Los recsys utilizan diferentes tecnologias, podemos clasificarlas
dentro de este grupo de 2 (+1) categorias.

e Basados en Contenido el sistema encuentra caracteristicas
de los items pertenecientes al catdlogo y encuentra items
aun no vistos. Por ejemplo, si el usuario vio muchas
peliculas cowboys, el sistema recomendara otras peliculas
de ese género.

e Filtros Colaborativos el sistema encuentra otros usuarios
similares respecto de sus historiales de compra y
recomendard items aun no vistos.

e Basados en Conocimiento: el sistema emula el
comportamiento de un vendedor realizando preguntas para
conocer cudles son nuestros intereses



Paradigmas de los sistemas de recomendacion
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Paradigmas de los sistemas de recomendacion
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Filtros personalizados: Sélo mostrame estds categorias



Paradigmas de los sistemas de recomendacion
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Collaborative: Contame qué le gusto a mis pares



Paradigmas de los sistemas de recomendacion
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Content-based: Dame mds de lo que me gusta



Paradigmas de los sistemas de recomendacion
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Knowledge-based: {Qué estds buscando?



Paradigmas de los sistemas de recomendacion
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Hibridos: combinando los diferentes mecanismos



Content-based recommendation

Idea: Recomendar items al usuario x similares a los items que
previamente el usuario x calificé positivamente. Recomendar
fantasy novels a la gente que le gustd fantasy novels en el
pasado.

Qué necesitamos:

e caracteristicas del item como el género. A ello lo llamamos
(content).

e construir un perfil del usuario que describen sus gustos
(preferences).

El objetivo:
e inducir preferencias

e reconocer items similares a los preferidos del usuario en el
pasado.
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Collaborative Filtering

e C = conjunto de Usuarios

e S = conjunto de Items
e Funcion de utilidadu: C xS — R
e R = conjunto de calificaciones

Matriz de utilidad:

Item1l Item2 Item3 Item4 Item5
Alice 5 3 4 4 ?
Berta 3 1 2 3 3
Clara 4 3 4 3 5
Diana 5 1 4 3 4
Erika 1 5 5 2 1




Collaborative Filtering

e Consideremos al

usuario x
e Identificar al grupo N
de otros usuarios tal 4_...

que sus califiaciones son similar

similares a las

X
e et
calificaciones de x mmeﬂ;ﬂ\'ﬂ y
,4;;:7' N

e Luego estimar las

.. . nded
calificaciones de los e search
items aun-no-vistos de x
utilizando las database

calificaciones del grupo
N



Dimensionality Reduction

Un enfoque seria intentar estimar las celdas vacias de la matriz
de utilidad como el producto de 2 matrices (thin matrices)

rectangulares.

UV-Decomposition
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FRANK & ERNEST® by Bob Thaves
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PROs and CONs

Content-based:

PROs: No hace falta comunidad, solo func. de distancia entre items
CONSs: Content-descriptions, cold start para usuarios nuevos, no hay
sorpresa.

Collaborative Filtering (CF):
PROs: Serendipia de resultados, reconoce segmentos del mercado
CONSs: Requiere feedback, cold start para usuarios nuevos e items.

Knowledge-based:

PROs: Recomendaciones deterministicas, calidad controlada, no hay
cold-start, remite al didlogo del vendedor.

CONSs: Conocer el dominio del catdlogo, no admite entorno dindmicos.
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