U " B Diposit digital
de documents

Universitat Autonoma de la UAB
de Barcelona

This is the published version of the bachelor thesis:

Pérez Muro, Sergi; Baldrich i Caselles, Ramon, dir. Sistemes recomanadors
aplicats a productes de roba. 2022. (958 Enginyeria Informatica)

This version is available at https://ddd.uab.cat/record /264213
under the terms of the license


https://ddd.uab.cat/record/264213

TFG EN ENGINYERIA inFormaTIcA, ESCOLA D’ENGINYERIA (EE), UNIVERSITAT AUTONOMA DE BARCELONA (UAB) 1

Sistemes recomanadors aplicats a
productes de roba.

Sergi Pérez Muro

Resum—Els sistemes recomanadors avui dia sén molt presents a internet, de manera que han canviat la forma en qué les
persones descobreixen i consumeixen nous continguts o productes. Un sistema recomanador és una eina que estableix un
conjunt de criteris i valoracions sobre dades d'usuaris per realitzar prediccions sobre les preferéncies d'aquests i recomanar
elements que els puguin ser d'utilitat. En aquest projecte s'exploren les diferents técniques que ofereix el filtratge col-laboratiu,
el que consisteix a utilitzar les dades de compres existents dels usuaris: aquelles basades en la similitud entre items
(item-based), les basades en la similitud entre usuaris (user-based), la factoritzacié de matrius i finalment les basades en
aprenentatge profund. Aquestes s'apliquen a un problema real de recomanacié de productes de roba a partir de les compres
dels usuaris en qué caldra determinar quins son els 12 productes que els usuaris més probablement compraran.

Paraules clau— Sistemes recomanadors, filtratge col-laboratiu, content-based, item-based CF, user-based CF, factoritzacio
de matrius, Alternating Least Squares, Stochastic Gradient Descent, similitud de cosinus, similitud de jaccard.

Abstract— Recommender systems today are really present on the internet, so they have changed the way people discover
and cosume new content or products. A recommender system is a tool that establishes a set of criteria and assessments of
user data to make predictions about their preferences and recommend items that may be useful to them. This project explores
the different techniques offered by collaborative filtering, which consists in using data about purchases users have made.
These tecniques are based in similarities of items (item-based), similarities of users (user-based), matrix factorization and finally
based of deep learning architectures. These are applied to a real problem of recommending clothing products based on users

purchases in which it will need to determine which 12 products are most likely to buy.

Index Terms — Recommender systems, collaborative filtering, content-based, item-based CF, user-based CF, matrix
factorization, Alternating Least Squares, Stochastic Gradient Descent, cosine similarity, jaccard similarity.

*

1 INTRODUCCIO

Els sistemes recomanadors actualment es troben

presents a la majoria de botigues digitals i plataformes de
contingut, i han canviat la manera en que les persones
descobreixen i consumeixen nous productes. Existeixen
diverses tecniques i algorismes per tractar d’obtenir els
millors resultats a 1’hora de recomanar productes i
’efectivitat d’aquestes depen de les tendencies de consum
dels usuaris i el tipus de problema a resoldre.

La motivacié d’aquest treball és descobrir com utilitzar
I’aprenentatge per computador per a elaborar i
implementar algoritmes que busquin similituds entre
usuaris i productes, i que extreguin informacié 1til sobre
aquests per fer prediccions sobre com es comportaran en
el futur i a més recomanar aquells productes no
descoberts que puguin ser d’interes per als usuaris.

En aquest projecte s’aplicaran sistemes recomanadors
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basats en filtratge col-laboratiu per recomanar productes
de roba, un tipus de productes en que les tendencies de
compres canvien constantment, aplicant diferents
algoritmes basats en les teécniques més utilitzades en
’actualitat, per analitzar quins donen millors resultats en
aquest ambit de compres de roba.

Aquest article descriu els objectius del treball, 1’estat de
I’art sobre el qual es parteix, la metodologia a seguir,
’elecci6 i justificacié del dataset triat per treballar amb
algoritmes recomanadors, el preprocessament que s’ha
hagut de fer a les dades seguidament del
desenvolupament del treball amb els diferents algorismes
implementats, la descripcié i analisi dels resultats i
decisions preses, i les conclusions finals extretes del
treball.

2 OBJECTIUS
del

L’objectiu  principal projecte és analitzar el
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funcionament i comparar les diferents tecniques i
algorismes per elaborar sistemes recomanadors aplicats a
la recomanacié de productes de roba. Aixi com trobar
quins obtenen millors resultats en el problema aplicar i
quina de les técniques és més adient en aquest cas.
En concret els aspectes a assolir son els segiients:

e Implementar els algoritmes sense utilitzar
llibreries amb implementacions ja fetes, per tal
d’aprendre les tecniques més importants per
elaborar sistemes recomanadors com a punt de
partida per en un futur enfrentar-se a solucions
més complexes.

e  Obtenir resultats satisfactoris en comparacié amb
els que altres persones obtenen a la competicié de
Kaggle tenint en compte que el treball esta més
orientat a aprendre sistemes recomanadors.

e Adaptar les solucions a un problema que no és el
tipic: no és un problema de ratings (feedback
explicit) de recomanacié de pellicules sindé que
cal predir productes més costosos de predir com
ara productes de roba.

e Aplicar solucions de visié per computador a les
imatges dels productes.

3 ESTAT DE L’ART

L'estat de l'art actual dels sistemes recomanadors és
certament complex, i aixd requereix solucions complexes,
que consisteixen en ecosistemes d’algoritmes que
treballen conjuntament. No només s’intenta tenir en
compte quins productes agradaran als usuaris, siné que
recomanar a nous usuaris (cold-start problem), quin
ranking donar a les recomanacions, com aportar diversitat
a aquestes recomanacions i factors que poden condicionar
els resultats, com ara socials i temporals.

Existeixen dos grans grups de tipus de sistemes
recomanadors, els basats en contingut (content-based
filtering), que utilitzen les caracteristiques propies dels
productes per recomanar productes similars als que han
comprat els usuaris anteriorment. Aquests tipus de
sistemes recomanadors sén facilment escalables a un
nombre gran d’usuaris i poc costosos computacionalment,
ja que no necessiten dades sobre altres usuaris, pero
presenten limitacions perqué no tenen en compte els
habits de compra dels altres usuaris. Per altra banda, els
sistemes recomanadors basats en filtratge collaboratiu,
que utilitzen les dades de compra de tots els usuaris per
trobar similituds entre usuaris i productes. També es fan
servir sistemes recomanadors hibrids que combinen els
dos tipus anteriors.

Els sistemes recomanadors basats en filtratge
collaboratiu sén els més utilitzats i tenen un major
potencial per obtenir bons resultats. Es per aixd que
aquest treball s’orientara a treballar amb aquest tipus de
sistemes recomanadors, encara que no s’hauria de
descartar la possibilitat d’implementar un hibrid amb els
dos tipus per intentar millorar els resultats.

Molts dels algorismes més eficients de filtratge
col-laboratiu sén els que es basen en factoritzacié de
matrius, amb un desenvolupament que es va accelerar
amb el concurs de Netflix que es va dur a terme entre el
2006 i el 2009. Actualment, la majoria de sistemes
recomanadors que obtenen millors resultats son sistemes
d’aprenentatge profund complexos que també utilitzen la
factoritzacié de matrius.

A la competicié de Kaggle, les solucions que aporten els
millors resultats fan servir Gradient Boosted Trees, amb
models Lightgbm i Bayesian Personalizated Rakings amb
factoritzaci6 de matrius entre altres técniques. Aquestes
aconsegueixen fins a un 3.792% de Mean Average
Precision (MAP).

4 METODOLOGIA

La metodologia que s’ha seguit ha estat incremental,
explorant les principals tecniques i estrategies desde les
més basiques fins les que més s’utilitzen en I'actualitat i
han tingut més éxit en els darrers anys.

En primer lloc s’haura de seleccionar el dataset amb el
que es vol treballar. Aquest ha de contenir principalment
les dades de compra dels usuaris per poder aplicar les
tecniques de filtratge collaboratiu, informacié titil sobre
els usuaris i productes per si fos necessari utilitzar-la, i
estaria bé que comptés amb les imatges dels productes
per poder elaborar alguna solucié basada en visié per
computador i trobar productes similars a partir de les
imatges.

Els algorismes s’han implementat en codi, sense haver de
cridar llibreries, amb una perpectiva que serveixi per
aprendre com aquests funcionen matematicament i
després comparar els resultats que s’obtenen amb
I'objectiu d’apropar-se el méxim possible a les millors
solucions de la competici6 de Kaggle.

4.1 Eines utilitzades

e Spyder IDE [2]: é wun entorn de
desenvolupament en Python. Utilitzat per
implementar els algorismes i la visualitzacié de
resultats.

e Google Colab [3]: és una eina per escriure i
executar codi Python al nivol de Google.
Utilitzat per entrenar el model de Deep Learning
amb GPU.

e Pytorch Lightning [4]: llibreria que proporciona
una interficie d’alt nivell per Pytorch. Utilitzat
per implementar el model de deep learning.

e  Altres llibreries: s’ha utilitzat la llibreria Pandas
per treballar amb els fitxers csv, scipy per tractar
amb matrius esparses i matplotlib per
representar els resultats obtinguts.
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5 DESENVOLUPAMENT

5.1 Dades utilitzades

Per treballar amb sistemes recomanadors s’ha triat una
competicié de la plataforma Kaggle (H&M Personalized
Fashion Recommendations) [1] que proporciona un
dataset sobre les compres de productes de roba amb les
que compta la cadena de tendes H&M, en la que 1’objectiu
és predir les compres dels usuaris en una setmana
recomanant 12 productes a cada usuari del dataset.

S’ha seleccionat aquest dataset perqué és prou complet,
compta amb més de 31 milions de transaccions que s'hi
han produit al llarg de 2 anys per aplicar tecniques de
filtratge col-laboratiu, és un problema interessant, ja que
no és el tipic de recomanacié de pellicules, i a més
compta amb imatges de tots els productes, cosa que
permetria aplicar alguna solucié basada en visi6 per
computador per trobar similituds entre productes.

Els fitxers csv del dataset que incorpora la competicié sén
els segtients.

e transactions_train.csv
Inclou totes les transaccions que s’han realitzat
entre el 21/09/2018 i el 21/09/2020.
Una transaccié consisteix en una compra d'un
tnic client a un tnic producte, amb els segiients
atributs:

t_dat: data YYYY/MM/DD en la que s’ha
realitzat la transaccié.

customer_id: identificador tinic del client que ha
realitzat la transaccié.

article_id: identificador tnic del producte que
s’ha comprat en la transacci6.

price: preu del producte normalitzat.
sales_channel_id: identificador del canal de
venda en el que s’ha produit la transaccié.

e articles.csv
Inclou les dades de més de 100.000 productes de
roba amb el seu identificador.

® customers.csv
Inclou les dades de més de 1.300.000 usuaris que
han comprat algun producte.

e sample_submission.csv
Exemple de com ha de ser el fitxer amb les
recomanacions per avaluar els resultats a Kaggle.

5.2 Preprocessament de les dades

Abans de comencgar a implementar els algoritmes, sera
necessari realitzar un processament de les dades. En
primer lloc, separar-les en els conjunts d’entrenament i
validaci6, i al treballar amb filtratge collaboratiu, cal
representar les dades de les compres. Es representen en
format matricial per utilitzar-les com entrada per elaborar
els models i en format de diccionaris per accedir a les
dades amb més facilitat.

Separacié de dades (training/validation)

La plataforma Kaggle utilitza com a test les transaccions
realitzades 1 setmana després de les dades que es
proporcionen. Per tal de realitzar una validaci6é similar
s'agafa  l'ultima setmana de les transaccions
proporcionades com a validaci6 i la resta com a
entrenament. Una setmana, de mitja, compta amb 250.000
transaccions.

Generacié matriu de compres

Representar les dades de compra entre usuaris i
productes en una matriu representa un problema d’espai
important, ja que el dataset compta amb un total de
1.371.980 usuaris i un total de 105.542 productes. No
obstant, com la gran majoria de valors de la matriu sén 0,
es pot representar com una matriu esparsa amb csr_matrix
de la llibreria scipy, solucionant aquest problema d’espai.

Diccionari de compres

També es considera representar les dades de les
transaccions en diccionaris.

Un diccionari customer2article on les claus sén els clients i
els valors sén diccionaris amb els productes comprats
com a claus i el nombre de vegades comprat com a valor.
Un diccionari article2customer on les claus sén els
productes i els valors sén diccionaris amb els usuaris que
els han comprat com a claus i el nombre de vegades
comprat com a valor.

5.3 Item based CF

Els algoritmes basats en filtratge col-laboratiu basat en
items consisteixen en trobar similituds entre items, en
aquest cas productes, a partir dels habits de compra dels
clients. En aquest problema es treballara amb el nombre
de vegades que un usuari ha comprat cada producte.

Primera versio

S’ha implementat una primera versi6. Per trobar la
similitud entre usuaris a partir de la matriu esparsa de
compres es calcula la similitud de cosinus.

Similitud de cosinus

La similitud de cosinus troba similituds a partir del
cosinus de l’angle 0 entre els vectors de dos productes.
Quan 0 augmenta, el cosinus disminueix fins a arribar a la
similitud minima quan 6 = 90, cos(90) = 0, que vol dir que
cap usuari ha comprat tots dos productes.

A la figura 1, si dos usuaris compren tots dos productes,
el producte 2 (movie_2) s’assembla més al producte 0 que
al 3, ja que la proporcié entre el nombre de compres és
més similar i per tant I’angle més petit [5].
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Fig 1. Espai de la similitud de cosinus entre productes

Una vegada obtingudes les similituds entre productes,
per generar les recomanacions a cada client, per cada un
es recorren els productes que han comprat, s’agafen els
més similars i finalment s’ordenen segons la similitud que
tenen amb algun dels productes que ha comprat l'usuari.
Els 12 primers es recomanen a l'usuari. El segiient
diagrama de flux, a la figura 2, explica detalladament com
es generen les recomanacions.

Inici

Segiient client
Client De

conjunt de training

si
Accedir a les
compres del client
Seleccionar producte

Guardar els n
productes més similars
i les seves distancies

Realitzar
recomanacio

Completar amb els
producies més venuts
durant 'etapa de
training

o

N
No

Elimina productes
que ja ha comprat
Fusuari

Menys de 12
productes

Triar els 12 primers
productes

Fig 2. Diagrama de flux de la generacid de recomanacions del
item-based CF.

QOrdenar productes
similars segons les
distancies

Segona versio

a implementat una segona versid, ja que es considera
S’h 1 tat d
que la primera presenta limitacions, com ara que no
penalitza als usuaris que compren massa i que no es
calcula la similitud d’un producte amb el conjunt sencer

e productes que compra l'usuari, sind6 amb productes
d duct I b product
individuals [6].

En aquesta segona versié es normalitzen els vectors de
compra dels usuaris a vectors unitaris, de manera que es
penalitza a aquells usuaris que compren molt productes i
per tant, la semblanca entre aquests sera menor. El que es
fa és calcular la magnitud de cada client fent 1’arrel
quadrada de la suma del nombre de vegades al quadrat
que un usuari compra cada producte. Finalment, el nou

vector de compres de 1"usuari consistira en els valors que
tenia originalment dividits per la magnitud.

magnitude = \/(x2 + y2 +7+ )

vector = X Y z
- magnitude ’ magnitude ’ magnitude’ "

Amb els nous vectors dels usuaris es calcula de la mateixa
manera la similitud de cosinus.
A 1l’hora de realitzar les recomanacions, en aquest cas no
es tindran en compte les similituds entre dos productes
concrets, siné que es recomanaran els productes més
similars al conjunt total de les compres de 'usuari fent
una ponderacid.
Pels productes més similars a cada un dels productes que
s’han comprat, es calcula una score S. Per trobar 1’score
entre un usuari u i un producte i, es fa un sumatori dels
valors del vector de similituds d'i multiplicats pel nombre
de vegades que l'usuari u ha comprat cada producte j.
Aquest sumatori es divideix entre el sumatori dels valors
del vector de similituds d’i.

Z Wl] ruj
S(u, i) = 2

zw|

Els 12 productes que obtenen millor score sén els que es
recomanen al client.

5.4 User based CF

Els algoritmes basats en filtratge col-laboratiu basat en
usuaris consisteixen a trobar similituds entre usuaris a
partir dels seus habits de compra.

Per determinar la similitud entre clients, caldra
determinar com s’assembla el conjunt de productes que
ha comprat un client als conjunts de productes d’altres
clients. Per tant, en aquest cas es considera que la matriu
de compres ha de ser binaria, ja que no interessa el
nombre de vegades que els clients han comprat cada
producte sin6 el conjunt total de productes comprats. Per
aquest motiu, el més adient és utilitzar la similitud de
Jaccard per mesurar com s’assemblen els usuaris.

Es descarta fer servir la correlacié de Pearson, ja que en
aquest cas no es tracta d"un problema de regressio.

Similitud de Jaccard

Es vol calcular la similitud entre dos usuaris a partir de
del conjunt de compres A del primer client i el conjunt de
compres B del segon client [7].

La similitud de Jaccard equival a la interseccié dels dos
conjunts, és a dir, el nombre de productes en comu a tots
dos conjunts, entre la uni6 dels dos conjunts, és a dir, el
nombre de productes diferents als dos conjunts, que es
pot simplificar com el nombre de productes al conjunt A
més el nombre de productes al conjunt B menys la
intersecci6 entre els dos conjunts.

| AN B
|AU B

|AnB|
|A|+|B|-|AN B|

Jaccard(A,B) =
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Cal destacar que no és til tenir en compte aquells casos
en els que els productes del conjunt B sén els mateixos
que els de la interseccié entre A i B, ja que llavors no hi
haura productes que recomanar al usuari. La similitud de
Jaccard s’ha implementat en codi a partir de la matriu
esparsa de compres, sense haver de cridar cap llibreria.

Generacié de recomanacions

Amb la matriu esparsa de similituds entre usuaris que
s’obté, cal obtenir per cada client aquells als que sén més
similars i realitzar les recomanacions.

El segiient diagrama de flux, a la figura 3, explica com es
realitzen les recomanacions: per cada usuari s'obtenen les
seves compres, es recorren els usuaris més similars i es
resta el conjunt de compres de l'usuari al conjunt de
compres dels usuaris similars. El que s’obté sén les
recomanacions finals que es completen amb els productes
més venuts fins arribar a 12.

Inici

Seguent client

Client pertany al
conjunt de training

Accedir al conjunt de

compres del client (A)

Accedir als clients més
similars

Seleccionar client

Completar amb els
productes més venuts
durant I'etapa de training

Realitzar
recomanacio

Menys de 12
productes

Accedir al conjunt de
compres del client (B)

Restar el conjunt de
compres A al conjunt
de compres B

Eliminar productes
repetits

Afegir el resultat a la
llista de recomanacions
del client

Fig 3. Diagrama de flux de la generacié de recomanacions del
user-based CF.

5.5 Factoritzacié de matrius

L'objectiu dels algoritmes basats en factoritzacié de
matrius és descompondre la matriu de compres en un
producte de dos matrius amb menor dimensionalitat.

La matriu de compres R té unes dimensions NxM on N és
el nombre de clients i M és el nombre de productes, i
aquesta s’expressa com el producte d'una matriu P de
mida NxK i una matriu Q transposada de mida KxM on K
son les caracteristiques latents que millor descriuen als
clients, a la matriu P, i als productes, a la matriu Q.

Movies K
Movies
: ~ 5 T
SR =8 xk| Q
Spa

Fig 4. Expressi6 de la factoritzacio de la matriu de compres

Per tal que el producte de les dues matrius P i Q
transposada sigui igual a la matriu R, el nombre de
caracteristiques K hauria de ser igual al nombre de files o
columnes linealment independents de R. L'objectiu de la
factoritzaci6 de matrius també és reduir el nombre de
caracteristiques, utilitzant aquelles que millor descriuen la
matriu  original, aplicant una reducci6 de Ia

~
dimensionalitat, obtenint una aproximacié R de la matriu
de compres original.

T

R =~ PxQ =R

Per predir el nombre de compres d'un client i” a un
producte ‘j* es multiplicara el vector de la matriu P
corresponent al client pel vector de la matriu Q
corresponent al producte transposada.

A

k
T
r, = P4 = X P4,
k=1

Una de les técniques més populars per aconseguir
reduccions de dimensionalitat és el Singular Value
Descomposition (SVD). No obstant, el problema que
presenta és que no es pot fer amb una matriu de compres
que li faltin dades, i emplenar les dades la matriu suposa
un problema important d’espai.

Es per aixd, que per resoldre el problema amb
factoritzacié de matrius, s’utilitzaran algorismes iteratius
que redueixin a cada iteraci6 1’error respecte la matriu de
compres original. Aquests sén el Stochastic Descent
Gradient (SDG) i I’ Alternating Least Squares (ALS).

5.5.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

El descens de gradient és un dels algoritmes basat en
factoritzacié de matrius més utilitzats [8].

Per obtenir les matrius P i Q, s’inicialitzen les dues
matrius aleatdoriament, es calcula 1’error entre la matriu R
i l’aproximacié de R amb la diferéncia del producte.

k
2 2

;= (1= X Pyq,)

i y k=1 ik ]k

L'objectiu és minimitzar aquest error, per fer-ho s’obté el
gradient derivant ’error en funcié de la matriu Pila

matriu Q.

a2 _ - _
ap,, eij - 2 (rij rij) (qjk) - 2 eij qjk
a2 _ _ - _
aq,, eij - z (rij rij) (pik) - zeij Py

Aquest gradient s’utilitza per recalcular els valors de les
matrius P i Q iterativament. Les dues matrius
s’actualitzen a cada punt sumant el valor que tenen
actualment al gradient multiplicat per un valor o, que és
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el learning rate, que indicara com de rapid 1’algorisme ha
d’aprendre per minimitzar 1’error.

o= + a=2-¢ =
P ik Pix 0q, "ij

Py + 2a eij qjk

qg. =q, +a 9 e2 =
jk T Tk 9, i

g + 2a € Pik

A continuaci6 s'implementa el SGD en el codi sense haver
de cridar llibreries que tinguin la implementacio.

Al final de cada iteraci6 s’ha de calcular el Loss amb les
dades de training i amb les dades de validacio

5.5.2 Alternating Least Squares (ALS)

El Alternating Least Squares és un altre algorisme iteratiu
basat en factoritzacié de matrius.

Una vegada s’inicialitzen les matrius P i Q, la matriu P
s’actualitza a partir de la matriu Q i després la matriu Q
s’actualitza a partir de la matriu P. Aix0 consisteix en una
iteraci6 de l’algorisme i és el mateix quina matriu
s’actualitza primer.

Per actualitzar una matriu en funcié de l’altre, es parteix
de que la matriu de compres és igual a la seva
aproximaci6, que és la matriu P multiplicada per la
matriu Q transposada.

T
?(qj p)g, = %r” q

Es pot aillar el valor de la matriu P, ja que no canvia dins
del sumatori, obtenint la segiient igualtat en que
s’actualitza la matriu P a partir de les dades de la matriu
Q i la matriu de compres original R amb 1’objectiu de
minimitzar I’error amb "aproximaci6 de R.

p, = (quqf) Txra

U
J J

Es pot fer de la mateixa manera en aquest cas per
actualitzar la matriu Q.

T\| -1
q = (Zipipi) %rﬁqi

Seguidament, s’ha implementat el ALS en codi, sense
cridar llibreries que comptin amb la implementacié del
algorisme.

5.6 Deep Learning

L'exit que ha obtingut en els darrers anys el deep learning
també ha beneficiat els sistemes recomanadors, sent una
de les tecniques més utilitzades juntament amb la
factoritzacié de matrius.

Per implementar un sistema recomanador basat en deep

leaning s’utilitza la llibreria Pytorch Lightning per
elaborar el model i la llibreria TensorBoard per visualitzar
els resultats [9].

En primer lloc, caldra binaritzar la matriu de compres,
convertint-se en un problema de classificaci6 en el que es
passaran dues entrades al model: I'index corresponent a
"usuari i I'index corresponent al producte, i es compara la
sortida amb una etiqueta amb valor 0 o 1 en funcié si
"usuari ha comprat o no el producte.

Es passen totes les transaccions del conjunt de training al
model, perd també sera necessari introduir exemples de
transaccions que no s’hi hagin produit. Per generar
aquestes transaccions negatives, per cada transacci6
positiva s’agafen 4 productes aleatoris que 1'usuari no
hagi comprat assignant-les una etiqueta amb valor 0.
Totes aquestes transaccions es pasaran a cada epoch,
tornant a carregar les dades per que els productes
aleatoris de les transaccions negatives no siguin sempre
els mateixos i s’obtingui un model molt esbiaixat.

5.6.1 Neural Collaborative Filtering (NCF)

S’utilitza una arquitectura basada en deep learning per a
sistemes recomanadors, aquesta consisteix en capes
d’embedding per wusuaris i productes, capes
fully-connected i una capa final que decideix amb quina
probabilitat el usuari comprara el producte.

Arquitectura del model

Les dues entrades que rep el model sén els vectors
one-hot codificats dels usuaris i dels productes, que
aquests es passen per unes capes que obtindran els
embeddings.

Els embeddings consisteixen en espais de menor
dimensionalitat en els que es troben representats els
usuaris i els productes, de manera que els que
s’assemblen més es troben a una menor distancia. La
representacié dels embeddings s’obté a partir de filtratge
col-laboratiu utilitzant les transaccions.

Seguidament, els embeddings de usuari i producte es
concatenen i es pasen a les capes fully-connected que
mapejen les entrades fins a la predicci6 final. Finalment,
s’aplica la funci6é sigmoide per obtenir la probabilitat de
que l"usuari compri el producte.

=™ Training

score () Vi) Target
Output Layer Fui) gl g
RN

e i -~

Neural CF Layers
| Layer 1 |

\_ )

Embedding Layer User Latent Vector I leteTi R

T Quar =gk
(eToToTolalol —]
Item (7)

) T Pup= 0
Input Layer (Sparse) | 0 | o | 0 n 0| 0| |

User (1)

Fig 5. Arquitectura del model Neural Collaborative Filtering
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Per avaluar els resultats, es realitzaran canvis en
l’arquitectura com ara modificar la dimensié dels
embeddings o afegir més capes fully-connected.
S’utilitzara 1’eina TensorBoard per mostrar la evoluci6 del
Loss de training i validacio.

6 REsuLTATS

Com s’ha comentat anteriorment, s’agafa 1'ultima
setmana de transaccions com a conjunt de validacié amb
250.000 transaccions i la resta com a entrenament. Els
millors resultats que els participants aconsegueixen a la
competicié séon d'un 3.7% de MADP, i els que arriben a la
posici6é 200 aconsegueixen un 2.4% de MAP.

6.1 Item-based CF
Primera versio

Utilitzant totes les transaccions del conjunt de training per
crear el model de similitud entre items i productes s’obté
un Mean Average Precision (MAP) d"un 0.231% d’encert.
Les tendéncies de compra en qualsevol ambit solen
canviar al llarg del temps, i més en aquest ambit amb
compres de roba. Es per aixd que caldria provar de reduir
el conjunt de training per obtenir un model que s’ajusti
més amb les tendéncies de la setmana que cal predir.

Reduint el conjunt de training fins a un mes, el MAP
augmenta un 300% fins a un 0.65%. A la segtient grafica, a
la figura 6, s’observa com milloren els resultats a partir
dels dies de training que s’agafen, obtenint el major MAP
de 0.9097% agafant 1'altim dia de training. No obstant,
aquest augment també és degut al fet que agafant pocs
dies de training més usuaris cauen fora del model i a
aquests se’ls hi recomana productes que préviament ja
havien comprat.

ITEM-BASED CF

Mean Average Precision en funcid del training

0.00%0

0.008%

0.0080

MAP@12

0.0075

0.0070

0.0065

o 5 10 15 0 5 30
dies

Fig 6. MAP del item-based en funcié del nombre de dies de training

Per tant, com en aquest problema els usuaris poden
tornar a comprar els mateixos productes a l'etapa de
validaci6 i es tenen indicis de qué aixo pot millorar els
resultats, es considera recomanar als usuaris com a base
aquells productes que préviament ja han comprat
juntament amb les recomanacions personalitzades. En
aquest cas, com es pot observar a la figura 7, el MAP
millora considerablement amb un maxim agafant els
dltims 11 dies de training d'un 2.098%.

S’observa també un comportament extrany en agafar més
de 15 dies, on el MAP para de baixar i comenga a fer-ho
més progressivament, similar al comportament de la
grafica anterior. Es podria dir que en agafar més de dues
setmanes de training hi ha un punt d’inflexiénhj en els
habits de compra dels usuaris.

Per tant, per avaluar els resultats i comparar-los es
considera utilitzar per una banda 1dltim dia de training
recomanant nous productes, i utilitzar 11 dies de training
recomanant també aquells productes que previament han
comprat els usuaris, que és la manera d’obtenir els millors
resultats.

ITEM-BASED CF
Mean Average Precision en funcid del training
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0016
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dies
Fig 7. MAP del item-based en funcié del nombre dies de training
recomananant productes ja comprats.

Segona versié

Executant amb 1"dltim dia de training recomanant
productes no comprats s’obté un MAP de 0.9046%.

Es torna a executar recomanant també els productes que
els usuaris han comprat, amb diferents dies de training i
la corba és bastant similar a la primera versid, obtenint el
pic també als 11 dies de training, perd en aquest cas els
resultats no superen la primera versié, obtenint un MAP
del 2%. En aquest cas es pot considerar que és millor
obtenir productes similars a productes individuals i no
similars al conjunt total de productes.

ITEM-BASED CF
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Fig 8. MAP de les dues versions del item-based en funcié del
nombre de dies de training.



6.2 User-based CF

Aplicant la tecnica de similitud entre usuaris (user-based),
s’obté una corba bastant similar a les dues versions del
item-based, amb un pic també agafant els ultims 11 dies
de training, i en aquest cas s’obtenen els millors resultats
amb un MAP de 2.13%. Es pot concloure que en aquest
problema és millor trobar similituds entre els usuaris que
entre els productes, sempre agafant els ultims 11 dies
abans de l’etapa que cal predir.

Mean Average Precision en funcid del training

o —

—— item-based v1
— item-based vZ
—— user-based

0.022

0020
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0ol6

MAP@12

0014

0.012

o1

1 3 5 7 9 1 12 15 17 20
dies

Fig 9. MAP dels item-based i user-based en funcio del nombre de
dies de training.

6.3 Factoritzacié de matrius

Per avaluar els resultats dels algoritmes basats en
factoritzaci6 de matrius caldra ajustar els diferents
hiperparametres i observar la evoluci6 dels Loss de
training i validacié. Com a Loss s’utilitza el Mean Squared
Error (MSE) al treballar amb un problema de regressié. El
parametre K és el nombre de caracteristiques latents per
representar a usuaris i productes.

6.3.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

S’executa el SGD amb una K=100 amb diferents learning
rates i s'observa que el que aprén més rapid i millor és
amb un valor de 0.001. No obstant, en tots els casos es
produeix overfitting ja que el Loss de validacio,
representat amb linies discontinues, baixa molt poc fins
que es manté constant. Sera necessari ajustar el parametre
de regularitzacié per sortir del minim local.

Stochastic Gradient Descent
Evolucié del Loss en funcié del learning rate

— training
=== alidation

learning rate
— 0.001
— 00005
— 0.0001

5 0 5 0

iterations

0 5 10

Fig 10. Evolucié del Loss de training i validacié en funcié del
learning rate aplicant SDG.
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A mesura que s’augmenta el valor de regularitzaci6 el
Loss de validaci6 baixa més rapid i és capag d’arribar a un
minim més global. Triant un valor de regularitzaci6 de 10
amb diferents learning rates el Loss de validaci6
aconsegueix baixar fins a 1.63. El valor 0.0001 de learning
rate es descarta perqué triga molt aprendre, mentre que
els altres dos aconsegueixen arribar al minim de 1.63 pero
amb un learning rate de 0.001 apren més rapid.

No es tria un valor de regularitzacié superior a 10 perque
el Loss de training després d’arribar a un minim comenga
a pujar i no s’aprenen tan bé les dades de validacid.
D’aquesta manera, finalment es tria un learning rate de
0.001 i un valor de regularitzacié de 10.

Stochastic Gradient Descent
Evolucid del Loss amb valer de regularitzacié = 10

i kY —— fraining
\
i \, === walidation
4 \ N
l. \\
\ \\
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3 i \\ learning rate
] \‘ A — 0001
5 \ . — 0.0005
2 kS S — 0.0001
1

0 100 200 300 400 s00

iterations
Fig 11. Evolucié del Loss de training i validacié amb un valor de
reqularitzacié de 10.

Amb els hiperparametres ben ajustats s’executa el SGD
amb 1 dia i 11 dies de training amb diferents valors de K
fins que el Loss de validacié es manté estable. En la taula
1 s’observa que el nombre de caracteristiques K no
influeix gaire en el MAP, segurament perque no apren
massa, amb valors finals de Loss de validaci6 al voltant
de 1.65. Obté resultats similars al item-based collaborative
filtering, amb un MAP maxim del 2.08%.

K | MAP (1 dia) | MAP (11 dies)
50 0.8960% 2.0795%
100 | 0.8972% 2.0797%
200 | 0.8961% 2.08%

300 | 0.8962% 2.0802%

Taula 1. MAP resultant d’aplicar el SDG en funcié del nombre de

caracteristiques latents K.
6.3.2 Alternating Least Squares (ALS)
A diferéncia del SGD, l’Alternating Least Squares no

compta amb cap hiperparametre més enlla del nombre de
caracteristiques latents K.
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Amb una K=100, s’observa que els Loss de training i
validacié decreixen bastant més rapid que al SGD, fins
que el Loss de validaci6 s’estabilitza fins a 0.69.

Alternating Least Squares

200 Evolucid del Loss en funcié a cada iteracié

175
150

125
- —— training

. === validation
ors{ | 0 TTTTemeeee .

0.50

0.25

0.00 T T T T T T
o 5 10 15 20 25 30
iterations

Fig 12. Evolucié del Loss de training i validacié aplicant ALS.

S’executa el ALS amb 1 dia i 11 dies de training amb
diferent nombre de caracteristiques latents K fins que el
Loss de validacié es manté estable. En aquest cas si que
s'observa, en la taula 2, que la K influeix en el MAP,
obtenint millors resultats quan és més gran, excepte amb
K=300 que es manté en 2.16%.

Els resultats que s’obtenen sén els millors fins ara, tant
agafant 1 dia o 11 dies de training, amb un MAP de
gairebé un 2.17%

K | MAP (1dia) | MAP (11 dies)
50 0.9103% 2.1280%
100 | 0.9168% 2.1487%
200 | 0.9179% 2.1685%
300 | 0.9192% 2.1632%

Taula 2. MAP resultant d’aplicar el ALS en funcié del nombre de
caracteristiques latents K

6.4 Deep Learning

Per avaluar els resultats del model de la xarxa NCF
s’utilitzara com a Loss el Binary Cross Entropy (BCE), ja
que al binaritzar les dades estem en un problema de
classificaci6.

S’entrena el model amb un embedding de 8 dimensions,
agafant només 1 dia de training. S’observa que el Loss de
training, en taronja, i de validaci6, en blau, baixen amb un
comportament gairebé idéntic fins al epoch 250 on
comenca a haver-hi un petit overfitting. El Loss de
validaci6 arriba al seu valor minim de 0.44 a la epoch 400,
després puja produint-se més overfitting.

Evolucié del Loss en funcié del nombre d'epochs

Validation loss

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Epochs

Fig 13. Evolucié del Loss de training i validacié del model NCF.

A continuacié es modifica l’arquitectura de la xarxa NCE
Es prova amb una dimensié dels embeddings més gran,
de 16 1 32, i encara que els resultats dels Loss s6n similars,
el model aprén més rapid. Finalment s’afegeix una capa
fully-connected més amb un embedding de 36
dimensions i s’'observa que encara aprén més rapid. En
aquest cas arriba a un Loss de validacié minim
lleugerament menor a 0.44 al epoch 250.

Per realitzar les recomanacions, s’executa 1’algorisme que
fins ara ha obtingut millors resultats, el ALS, i amb els
primers 100 productes que obté per cada usuari, s’entren
al model i els 12 que millor probabilitat obtenen es
recomanen a l’usuari. Amb 1 dia de training s’obté un
MAP de 0.9067%.

0.56
0.54
0.52

05
0.48
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0.44

0 50 100 150 200 250 300

Fig 14. Evolucié del Loss de training i validacié amb I'arquitectura
modificada.

Amb l'arquitectura modificada s’entrena el model ara
amb els 11 dies de training. Es para a I’execuci6 a la epoch
270 ja que el model comencga a tenir overfitting i el Loss de
validacié comenca a estabilitzar-se amb un valor de 0.37.

0 50 100 150 200 250

Fig 15. Evolucié del Loss de training i validacié agafant 11 dies de
training.
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Una vegada entrenat el model es generen les
recomanacions agafant els 100 productes per usuari que
tria el ALS i s’obté un MAP de 2.087%. Els resultats sén
millorables en comparacié amb altres algoritmes,
possiblement perque l’arquitectura del model no és prou
avangada.

6.5 Resultats finals

Finalment, a la segiient taula es mostren els millors
resultats obtinguts per tots els algoritmes amb 1 dia i 11
dies de training. L’Alternating Least Squares és
I’algorisme que millors resultats obté amb un MAP de
gairebé 2.17% seguidament del user-based collaborative
filtering, amb un MAP de 2.13%. Les millors solucions de
la competicié obtenen fins a un MAP de 3.7%, utilitzant
tecniques bastant més avancades.

D’altre banda, les modificacions realitzades al item-based
no han obtingut la millora que s’esperava i el model NCF
podria haver obtingut millors resultats, encara que
I’arquitectura que s’utilitza és de les més senzilles.

MAP (1 dia) | MAP (11 dies)
Item-based CF 0.9097% 2.098%
Item-based CF v2 0.9046% 2%
User-based CF 0.912% 2.13%
Stochastic 0.8972% 2.0802%
Gradient Descent
Alternating Least 0.9192% 2.1685%
Squares
Neural CF 0.9067% 2.087%

Taula 3. MAP finals obtingut amb els diferents algoritmes agafant
1 dia i 11 dies de training.

7 CONCLUSIONS

Una vegada implementats tots els algoritmes s’obtenen
uns resultats forca acceptables en comparacié als que
presenten les millors solucions amb técniques molt més
avangades, que obtenen fins a un Mean Average Precision
de 3.7%, mentre que en aquest treball tots els algorismes
s’han implementat sense haver de cridar llibreries
relacionades amb sistemes recomanadors. Encara que
també hi ha hagut algunes solucions de les quals
s’esperaven aconseguir millors resultats.

En definitiva, aquest treball ha estat ttil per aprendre com
funcionen els sistemes recomanadors, des de les tecniques
més basiques fins a les que s’utilitzen avui dia a les grans
companyies, i adaptar-les a un tipus de problema que no
utilitza feedback explicit, és a dir valoracions, sin6 que es

basa en les compres dels clients, en un ambit que no és tan
predictible com el de recomanacié de pellicules. A més,
aquest treball pot ser un bon punt d’entrada per
adentrar-se en algoritmes més avancats de recomanacio,
com ara les Restricted Boltzmann Machines o el Bayesian
Ranking, que ha estat utilitzat en algunes de les solucions
de la competicid.

Com a treball futur, encara hi ha molta varietat de
técniques i estrategies per millorar els resultats en aquest
problema. També es podria implementar una solucié
utilitzant visi6é per computador, que s’ha elaborat en una
altra assignatura per classificar productes de roba, pero
que per falta de temps no s’ha pogut integrar amb aquest
treball. De totes maneres, no és senzill millorar els
resultats només a partir d’analitzar les imatges.
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