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Introduccion
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Sistemas de recomendacion

¢ Objetivo: Ayudar a los usuarios a descubrir nuevos items, a partir de sus
interacciones pasadas

= ¢+ Dominios de aplicacion
Recomendaciones para Javier — Contenido audiovisual:

) Ll a . . .

7Tl )' , ’ Netflix, Spotify...

| \\\}‘ (

(s é’ ; /”/-»s\%’

— Comercio electronico:
Amazon, eBay..

Google Scholar, Mendeley
—Redes sociales
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— Publicaciones académicas:



Redes sociales on-line
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Redes sociales online (II)

¢ Trasladar circulos sociales a la red

¢ Comunicacion A
n ,f””/ /“ \
¢ Descubrir nuevas personas \\ -
// /// VO A ------- & - A
— Intereses comunes o ﬂ . - e
— Amistad M Ay T
/! I o I ! '
— Nuevas perspectivas ) a
// N A i o
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------------------------ i
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Recomendacion de contactos <J/

I R G Recomendacién de contactos en redes sociales mediante métodos de busqueda »

Seminario HAIVis Lab @ PUC
IR Group @UAM 29 de marzo de 2021 iversidad Auténoma
dric




La tarea de recomendacion

Ttems
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Recomendacion de contactos

Ubteanios
33008

- 1 |1 ﬂ

Usuarios

a
o

A aalh
8 | [+

¢ [tems = usuarios

¢+ Disponibilidad de relaciones sociales

¢ Matriz de ratings = matriz de adyacencia
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Ejemplos de recomendacion de contactos

Who to follow Friends <
People you may know
jEieres L L L | Follow ) Lorena Gil Monterroso
@maxwelld90
2 mutual friends

§ Yoan Chabot - Add Friend Remove
@yoan_cha Follows you \ Follow J

Rodri De Blas Garcia

Richard McCreadie ? ®D 16 mutual friends
. : \ Follow ) -
@richardm_
Add Friend Remove
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;Por qué la recomendacion de contactos?

¢ Caracteristicas particulares
— Desarrollo de nuevos algoritmos

— Uso de propiedades de la red social

¢ Creacion de nuevos enlaces
— Principal recurso de las redes sociales
— Canales de comunicacion
— Fuente de informacion

— Promueven el uso de la red
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Motivacion

Métodos
especificos

Sistemas de
recomendacion
Recomendacion de
contactos
Aprendizaje
automatico

souoroeydepy

Busqueda
(IR textual)
(Sanz-Cruzado & Castells, 2018) 12
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Busqueda y recomendacion
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Busqueda textual (recuperacion de informacion textual)

(Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 2010)

IRG

IR Group @UAM

necesidad de
informacion

términos

consulta

Google

motor de busqueda

~ 1 documentos
resultados de < % /

busqueda
E
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Similitudes entre busqueda y recomendacion

IRG

IR Group @UAM

¢ Filtrado de informaciéon (Belkin & Croft 1992):

— Seleccionan elementos de espacios masivos

— Solucionan la sobrecarga de informacion

¢ Solucionan una necesidad de informacion de los usuarios:

— Explicita (mediante consulta) en busqueda

— Implicita (de descubrimiento) en recomendacion

¢ Problemas de ranking

— Identificar un conjunto pequeno de elementos

— Aquellos de mayor interés para los usuarios.

;Podemos usar algoritmos
de busqueda en
recomendacion?
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Busqueda vs. recomendacion

Busqueda

Término
2 2474

Resultado
---------- :
0 relevante

Consulta Documento

IRG

IR Group @UAM

Recomendacion Filtrado
baRademeicdandidido colaborativo
Usuario
vecino
Caracteristica

Item I
e
relevante relevante

Usuario [tem Usuario ftem
objetivo candidato objetivo candidato

(Adomavicius & Tuzhilin 2005) (Bellogin et al., Parapar et al. 2013,

Wang et al. 2008, Valcarce et al. 2017)
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Adaptacion a la recomendacion de contactos

|
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Busqueda vs. filtrado colaborativo vs. recomendacion de contactos

Busqueda

Término
22474

---------- :
0 relevante

Consulta

IRG

IR Group @UAM

Documento

Filtrado
colaborativo

Usuario
vecino

‘ relevante

Usuario
objetivo

ftem
candidato
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Recomendacion
de contactos

Enlace
455 &
relevante
Usuario
objetivo

Usuario
candidato



Busqueda vs. filtrado colaborativo vs. recomendacion de contactos

Filtrado Recomendacion
Busqueda colaborativo de contactos
Usuario Usuario
o vecino vecino
Término
2L ‘
e <
v o) O/, N
$ %, /AN
O \*
QO-Q' % % ‘{‘?/ e

Resultado [ Enlace
@ k- 4 3 45 A
relevante relevante relevante
Consulta Documento Usuario Item Usuario Usuario
objetivo candidato objetivo candidato

(Hannon et al. 2010)
(Sanz-Cruzado et al. 2020) 19
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Un ejemplo: BM25

Busqueda textual: (Robertson et al., 2009)
(k+ 1) freq(t,d)
=) - RSJ(£)
tedng k (1 — b+ andIId’l) + freq(t,d)
|ID| — |D¢| — 0.5

RSJ](w) = log

|Dt| - 0.5
donde

¢ d: documento

v

['%(v): usuario candidato

v

¢ @: consulta ['9(u): usuario objetivo
t € T'9(w) N T'%(v): usuario vecino

‘U: conjunto de usuarios

v

¢ tedngq:término

v

¢ D: conjunto de documentos

v

¢ D;: documentos que contienen t 2 (t): usuarios v con t en I'¢(v)

we(t, v): peso del enlace

len'(v) = X, erig,y W' (x, v)

+ freq(t,d): frecuenciadet end

v

¢ |d|: longitud del documento d

v
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Un ejemplo: BM25

Busqueda textual:

£(d) = Z (k+ 1) freq(t,d) RSJ(D

tedng K (1 — b+ anclifllld’l) + freq(t,d)

ID| —|D¢| — 0.5

RSJ](w) = log D.—05
t .

Recomendacion de contactos:

(k + Dw(t, v)RSJ(t)

ful¥) = b - len!(v)
teranrdw) k(1 —>b + T + we(t,v)
avg, (len!(v"))
RSJ(E) = 1 Ul - 5. @®)] + 0.5
Jit) = log Ird, ()] + 0.5
inv !
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Configuracion experimental

¢ Evaluacion offline
¢ Datos de Twitter y Facebook

* Twitter:

— 2 muestras:

« 1 month: Todos los tweets entre el 19 de junio y el 19 de julio de 2015

« 200 tweets: 200 ultimos tweets de los usuarios antes del 2 de agosto de 2015
— 2 redes / conjunto de datos:

« Red de interaccion: (u, v) € E si u menciona/retuitea v

 Red de seguimiento

¢ Facebook:
— De Stanford Large Network Dataset Collection

— Unioén de 10 redes ego
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Metodologia

¢ Particion:

Todos los enlaces

Seleccion de parametros : 1.,

p : / Entrenamiento Validacion :

entrenamiento !
Evaluation Input Test

¢ Seleccion de hiperparametros: busqueda en rejilla (nDCG@10)
¢ Evaluacién mediante métricas de ranking: nDCG@10, MAP@10

23
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Estadisticas de los conjuntos de datos

IRG

IR Group @UAM

Twitter 1-month Twitter 200-tweets

Facebook
Interaccion  Seguimiento Interaccion Seguimiento
# usuarios 9,528 9,770 9,985 9,964 4,039
#
_enlaces 170,425 645,022 104,866 427,568 56,466
(input)
# enlaces test 54,335 81,110 21,598 98,519 17,643
Dirigido v/ v/ v/ v/ 4
Con pesos / X / X X
Tipo de ,
. ., Temporal Temporal Temporal Temporal Aleatoria
particion
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¢ Busqueda (IR):
— Probability ranking principle: BM25, BIR, Extreme BM25
— Modelos de lenguaje: Query likelihood (QLJM, QLD, QLL)
— Divergence from randomness: PL2, DFRee, DFReeKLIM, DLH, DPH
— Modelo vectorial (VSM)

¢ Filtrado colaborativo
— kNN basado en usuario / item (similitud por coseno)

— Implicit matrix factorization (iMF)

¢ Métodos especificos
— Amigos de amigos: Adamic-Adar, MCN, Jaccard, similitud por coseno
— Paseos aleatorios (random walks): Personalized PageRank, Money,...

— Basados en caminos: Local Path Index, Katz...

¢ Comprobacién: Recomendacion aleatoria y por popularidad
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Resultados (nDCG@10)

200-tweets Facebook e [,0s algoritmos de IR son efectivos
Algoritmo Interaccion Seguimiento BMO25 entre el tob 5
BM25 DE0s? 01159 | 05731 CHHE & 1OP
BIR 0.1004 0.1140 0.572 — Mejor en: 200-tweets interacciones
P12 0.0983 01166 0.5712 — VSM el peor modelo de busqueda
VSM 0.0425 0.0787 0.5237
IMF 1 0.5210 .
1 | 0:1095 > * Resto de algoritmos
KNN usuario 0.0954 0.5457 o '
kNN item 00724 01205 04542 - Implicit MF es el mejor.
Adamic-Adar 0.0997 0.1140 0.5746 — Adamic-Adar y MCN son competitivos.
MCN 0.0948 0.1110 0.5585 — Jaccard/coseno no son muy competitivos.
Pers. PageRank 0.0630 0.0843 _ — El resto parece depender mucho de la red.
Coseno 0.0480 0.0768 0.4943
Popularidad 0.0422 0.0397 0.0523

Aleatorio _ 00003 00018 00030
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Adaptacion avanzada
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;Podemos hacerlo mejor?

¢ Competitivos
Recomendadores P

) ¢ Eficientes
directos

¢ Pero... no los mejores

Modelos de
busqueda

> 277

277

Seminario HAIVis Lab @ PUC
IRGroup @UAM 29 de marzo de 2021 lad Auténoma
M
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;Podemos hacerlo mejor?

¢ Competitivos
Recomendadores P
) ¢ Eficientes
directos |
¢ Pero... no los mejores
Modelos de Selectores de
, > . (Valcarce et al., 2017)
busqueda vecinos en kNN
°7°?
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kNN para recomendacion general

(Ning et al. 2015)

Basado en usuarios Basado en items
Usuario [tem
vecino vecino

Usuario Usuario It_efl_l _______ [tem

>
objetivo relevante candidato objetivo relevante candidato 30
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kNN en recomendacion de contactos

Usuario
vecino

£.(v) = 2 sim(u, t) - w(t, v)

teN(u)

Usuario Enlace Usuario

objetivo relevante candidato 31
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kNN en recomendacion de contactos

Usuario
vecino

Mismo esquemal Usuario

vecino
o @;
NG %
Q)'Q’ C}’& &O(}' Q(‘@
S L
‘ Enlace ‘
———————— >
_ relevante .
Usuario Usuario
. . objetivo candidato
Usuario Usuario J
objetivo relevante candidato 39
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Métodos de seleccion de vecinos

¢ Algoritmos basados en amigos de amigos como similitudes
— Adamic Adar, MCN, Jaccard
— Todos los modelos de IR

¢ Volvamos a los experimentos anteriores...
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Volviendo a los experimentos anteriores.

Twitter 1-month

Twitter 200-tweets

Algoritmo Interaccion Seguimiento Interaccion Seguimiento Facebook
kNN basado en usuario 0.1367 0.1413 0.0954 0.1297 0.5457
kNN basado en {tem 0.1174 0.1296 0.0724 0.1205 0.4542
Coseno 0.0393 0.0497 0.0480 0.0768 0.4943

kNN basado en usuario / item
(similitud por coseno)

Similitud por coseno
como recomendador

Entonces, ;v si utilizamos los modelos de

IRG

IR Group @UAM

Recomendacién de contactos en redes sociales mediante métodos de busqueda
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Twitter 200-tweets

Resultados kNN + IR (nDCG@10)

Interacciones Seguimiento Facebook
0.12 . To’ 0.15 ~ 0.6 -
®. o WY .’ : ° !'»:’
, >, & o S
o e ° ° e e
0.08 4 °, ° O‘%% 01 ° ? 044 T @@
Z ‘ @ * ///
Z, )
w4 L’ /,
0.04 { .7 0.05 0.2 - o
, ) 5
[ J [ J
[ J
0 ! ! 0 | 0 | | |
0.03 0.06 0.09 0.12 0.05 0.10 0.15 03 04 05 0.6

Algoritmo directo Algoritmo directo Algoritmo directo

e kNN basado en usuario
o kNN basado en item

—Mejor baseline

IRG

IR Group @UAM
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;Podemos hacerlo mejor?

¢ Competitivos
Recomendadores P
) ¢ Eficientes
directos .

¢ Pero... no los mejores

¢ Similares a iMF en acierto
Modelos de | Selectores de . e A

, , ejoran a los modelos directos
busqueda vecinos en kNN (kNN basado en usuario)
0?
36
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;Podemos hacerlo mejor?

¢ Competitivos
Recomendadores P
) ¢ Eficientes
directos .
¢ Pero... no los mejores
¢ Similares a iMF en acierto
Modelos de | Selectores de . Mo 1 los direct
, , ejoran a los modelos directos
busqueda vecinos en kNN (kNN basado en usuario)

Learning to rank

37
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Learning to rank

¢ Algoritmos supervisados
¢ Basados en vectores de caracteristicas

¢ Muy efectivos en IR (Liu 2007)

¢ Aprender a ordenar documentos (items, usuarios...)
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;Como funciona?

Recomendacion

> AlgOﬁtl’IlO j‘>
(de IR)

&% _- o
o
- =

Red social ‘ 05
Q Seleccion de
‘ / candidatos 1\
. ‘ R\ SN ‘ Método de
Usuario | N learning to € = = =
. . I
objetivo 71 cank :
\ /I a, :
14 F
. \l, vectores de caracteristicas___ll__
Calculadora de ‘ ‘ | E . .
> . ! + Juicios de relevancia
caracteristicas ‘ ‘ [ I )
| ! ' (solo entrenamiento)
A 4 g

"""" 39
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Nuestros experimentos

¢ Método: LambdaMART (Burges 2010, Ganjisaffar et al. 2011)

— Arboles de regresion

— Muy utilizado en IR

¢ Caracteristicas:
— Modelos de IR

— Algoritmos de amigos de amigos (AdA)
— kNN basado en usuario / item+ IR / AdA

¢ Seleccion de candidatos: utilizar modelos de busqueda

Seminario HAIVis Lab @ PUC
IR Group @UAM 29 de marzo de 2021 rsidad Auténoma
de N ic
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Resultados learning to rank

LambdaMART mejora a los baselines méas efectivos

Twitter 200-tweets Facebook
0.15 0.65

0.60 A
0.10 A 0.55 A

0.50 A
0.05 | 0.45

Interacciones Seguimiento

nDCG@10

® LambdaMART
User-based BM25
iMF
Personalized PageRank
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Conclusiones

¢ Competitivos
Recomendadores P
) ¢ Eficientes
directos .
¢ Pero... no los mejores
¢ Similares a iMF en acierto
Modelos de Selectores de | |
busqueda —> : I ¢ Mejoran a los modelos directos
9 vecinos en KNN (kNN basado en usuario)

¢ Mejores en nuestra comparativa

Lear ning to rank |* Modelos de IR como métodos

de muestreo y caracteristicas
42
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Conclusiones
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Conclusiones

¢ La recomendacion de contactos y la busqueda estan muy relacionadas.

¢ Podemos utilizar modelos de busqueda para recomendar contactos.
¢ Los modelos de IR son competitivos y eficientes (BM25).
¢ Funcionan mejor para seleccionar vecinos en kNN.

¢ Las técnicas de learning to rank mejoran el acierto de los mejores algoritmos del
estado del arte.
¢ Los modelos de IR son efectivos en tres papeles en recomendacién de contactos
— Recomendadores directos.
— Selectores de vecinos en kNN.

— Métodos de muestreo y caracteristicas en learning to rank.

44
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Trabajo futuro

¢ Experimentos on-line

¢ Adaptacion de otras técnicas de busqueda

— Deep learning
— Reformulacion de consultas

— Relevance feedback

¢ Recomendacion interactiva

— Efectividad en varios pasos.
— Comparacion con bandidos multi-brazo.

— Efectos en las propiedades de red.
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Gracias por vuestra atencion!

;Alguna pregunta?

Javier Sanz-Cruzado

Twitter: @JavierSanzCruza

E-mail: javier.sanz-cruzado@uam.es
Web: https://javiersanzcruza.github.io
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