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CONTEXTUALIZAGAO: E-COMMERCE

 Forte concorrencia (muitos competidores)

- Baixa quantidade de visualizacao de paginas por visita
(média de 4 a 5)

 Baixo tempo de navegacao no site (3 a 4 minutos)
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0BJETIVOS

 Implementacao dos Algoritmos:
» Large-scale Parallel Collaborative Filtering;
- Fast Context-aware Recommendations with
Factorization Machines;

- Compara-los em um contexto restrito do mundo real (e-
commerce de Moveis e Utilidades Domesticas)

- Comparar o retorno financeiro de cada algoritmo.



SISTEMAS DE RECOMENDACAO

- Combinacao de varias técnicas computacionais para
selecionar itens personalizados com base nos interesses dos
usuarios e conforme o contexto no qual estdao inseridos.

(Wikipedia)

- Sdao comumente divididos em 3 tipos de algoritmos:
- Content-based Filtering
- Collaborative Filtering
- Hybrid Recommender Systems

 Existe uma nova classe de sistemas de recomendacao
chamada Context-aware Recommender Systems
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Content-based Filtering

- Recomenda itens semelhantes aos ja comprados /
interagidos pelo usudrio;
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values
> |

- "Aprende" o perfil do usuario atraves dos itens _ S| 2\
anterlores; l. e d I . e _." Content with

Content used in the pa Matching similar feature

values is

: ¥ recommended.

- Procura novos itens com "match" no perfil do AN S
e [ /"W Feature ‘-ONeNis profile
usuario; 7o\ Lvaes |

]
) y

Contents .

- Recomenda os itens com a melhor taxa de "match".
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- Recomenda itens semelhantes aos ja comprados /
interagidos pelo usuario;

- "Aprende” o perfil do usuario através dos itens
anteriores;

- Procura novos itens com "match” no perfil do
usuario:

« Recomenda os itens com a melhor taxa de "match"
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Collaborative Filtering

« "Quem comprou X também comprou Y"

- Recomenda itens que usudrios semelhantes ja
compraram / interagiram;

- Atraveés dos produtos ja comprados / interagidos,
procura usudrios semelhantes;

- Seleciona o produto com maior rating e que o
usudrio ainda ndo interagiu.




- "Quem comprou X também comprou Y"

- Recomenda itens que usuarios semelhantes ja
compraram / interagiram;

- Atraveés dos produtos ja comprados / interagidos,
procura usuarios semelhantes;

- Seleciona o produto com maior rating e que o
usuario ainda ndo interagiu.






Hybrind Recommender Systems

- Combina as abordagens de Content-based Filtering
e Collaborative Filtering;

- Diversas formas de implementacao:
- aplicagdo dos dois separados e juntar depois;
- adicionando capacidade de content-based a
Collaborative Filtering (ou vice-versa);
- unifica¢do das duas abordagens em um Unico
modelo.




- Combina as abordagens de Content-based Filtering
e Collaborative Filtering;

- Diversas formas de implementacao:
- aplicacao dos dois separados e juntar depois;
- adicionando capacidade de content-based a
Collaborative Filtering (ou vice-versa);
- unificacao das duas abordagens em um unico
modelo.
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Context-aware Recommender Systems

“THE MOST AWESOME ACTION CAST EVER ASSEMBLED...

STALLOME STATHAM LI BOURKE LUMDGATH WILLIS s SCHWARZEMEGOIR'

A

« Técnica muito recente e em desenvolvimento;

- Gera recomendacdes muito mais personalizadas e
abrangentes;

- Abrange além de dados de User e Item, dados do
Contexto que levaram ao acontecimendo de dado O
evento.
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« Tecnica muito recente e em desenvolvimento:

- Gera recomendacoes muito mais personalizadas e
abrangentes;

- Abrange alem de dados de Usere /tem, dados do
Contexto que levaram ao acontecimendo de dado
evento.
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LARGE-SCALE PARALLEL COLLABORATIVE FILTERING

« Foi desenvolvido para a competi¢do Netflix Prize e melhorou o
desempenho do algoritmo que era utilizado pela Netflix (Cine-
Match) em 5.91%;

« Utiliza um método simples e escalavel para grandes volumes de
dados;

- E paralelizavel;

« Usa somente dados de User e Item.

Abordagem tradicional de algoritmos de recomendacao:
f: User x Item -> Rating

Estimar os ratings que ndo foram dados através da funcéo f.

Este algoritmo decompde a matriz R de ratings em U e I, tal que:
Items nf

Items

R |=

Sparse

Ul ~

nf
—

Users
Users

ni ¢ o nIwo7e e variaveis consideradas no modelo

Passo a passo do algoritmo:

1- Inicializar a matriz I, atribuindo o rating médio do item na primeira
coluna e valores aleatdrios proximos de 0 nas outras colunas;

2- Fixa I e resolve U, minimizando a funcdo objetivo;
3- Fixa U e resolve I, minimizando a fung&o objetivo;
4- Repelir 2 e 3 até atingir o critério de parada.

O critério de parada utilizado é de Raiz Quadrada do Erro Quadratico
Medio.

RMSE

A decomposicdo em U e I se da resolvendo a seguinte funcao:

FUL) = Y (rij—ul i) + A( D el gl ||2)
j

(i)l %

E para resolver U dado I, tem-se:
w; = A?-__lV?;, Wi
onde: A; = Iy, Iic + A, B
1’;: = If\-r; RT(!: i‘vt')a
E & a matriz identidade de ny x ny,
Iy, denota a submatriz de I onde as colunas j € N; sao sclecionadas
R(i, [;) & a matriz onde as colunas j € I; da linha ¢ & selecionada,
N; sa0 0s usuarios com rating no item 7
A é o coeliciente de regularizacao, setado manualmente.

A resolucdo de I dado U é analoga, alternando-se User para Item
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Abordagem tradicional de algoritmos de recomendacao:
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Estimar os ratings que nao foram dados atraveés da funcao f.

Este algoritmo decompoe a matriz R de ratings em U e I, tal que:

ltems nf

Items

U « = |

R

Sparse

Users
0
Users

1€ A 0 numero de variaveis consideradas no modelo



Passo a passo do algoritmo:

1- Inicializar a matriz I, atribuindo o rating medio do item na primeira
coluna e valores aleatorios proximos de 0 nas outras colunas;

2- Fixa I e resolve U, minimizando a funcao objetivo;
3- Fixa U e resolve I, minimizando a funcao objetivo;
4- Repetir 2 e 3 até atingir o critério de parada.

O critério de parada utilizado e de Raiz Quadrada do Erro Quadratico
Meédio.
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A decomposicdao em U e I se da resolvendo a seguinte funcao:

f(U,I) = Z (rij — u; i) +)\(Znui ui|\2+ij||?le2)
U J

E para resolver U dado I, tem-se:

-1 :
u, =A;"V;, Wi
onde: A; = Iy, I?\}i + Any,, E,
V:' — [N,,RT(Z Ni)a
E ¢ a matriz identidade de ny x ny,
In. denota a submatriz de I onde as colunas j € N; sao selecionadas

R(i.I;) é a matriz onde as colunas 7 € I; da linha ¢ é selecionada.
N; sao os usuarios com rating no item ¢
A € o coeliciente de regularizacao, setado manualmente.

A resolucao de I dado U é analoga, alternando-se User para Item
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FAST CONTEXT- AWARE RECOMMENDATIONS WITH
FACTORIZATION MACHINES

« Usa dados de User, Item e Context (praticamente tudo).

- Os algoritmos Context-aware costumam ser computacionalmente

custosos, ja que utilizam diversos tipos de dados;

+ O algoritmo Multiverse Recommendation, que possuia um dos

melhores desempenhos em recomendacéo tem complexidade Q(k™)

+ Este algoritmo tem complexidade O(|S|mk]

+ Utiliza uma abordagem chamada Factorization Machine

Factorization Machines sdo modelos de classes genéricas que
agregam e imitam diversos tipos de sistemas de recomendacéo.

Eles modelam todas interacoes entre pares de variaveis através de:

i M n
yla) =y + E wiry + E E Wy
i=1

izl it

onde: i

.EB-!_:J_ = v, T-J.,l' o= Z t’i,,f . 'L'._',l',f
f=1

e a interacdo entre os pares de variaveis e

we € R, weR", VeRW

50 0s narametros a serem estimados.

A modelagem de dados deve ser da seguinte forma:

Recommender Data ( Feature vector x Y Target y |
(ATLH,(C).5) ¥ 1Jofo[1]oJofo oo fo]o]1|f[s]y
(ANH.S,01.3) 1]o|ofof1|o|o 1]o|ofo]o]o ?12
(ASWN,(B.CL1) x 1]|o|loflofo|1|0o o|1]|0]o]|oslos|]f|1 jy“
®swaaciey = x| of1]ofofo[1]o of1]0fs|oos|f|s]y
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(C.SW.H (A B).5) xofof[1|o|o]|1][o o]o]1 psjos|o iy'

onde o input do algoritmo é o vetor x resultante.
Cada pardmetro a ser estimado é encontrado através da fungao:

 Lmes 90)(%) —9) he) (%)

6 = -
2 es oy (X) + A

Passo a passo do algoritmo:
1- Inicializa w0, w e V com valores 0;
2- Computa matrizes auxiliares e, q;
3- Computa o valor de w0;
4- Computa os valores de w;
5- Computa os valores de V;

6- Repete 3, 4, 5 até atingir o critério de parada.

O critério de parada utilizado foram o nimero de maximo de iteragoes.



- Usa dados de User, Item e Context (praticamente tudo).

» Os algoritmos Context-aware costumam ser computacionalmente
custosos, ja que utilizam diversos tipos de dados;

- O algoritmo Multiverse Recommendation, que possula um dos
melhores desempenhos em recomendacdo tem complexidade O(k™)

- Este algoritmo tem complexidade O(|S|mk)

- Utiliza uma abordagem chamada Factorization Machine



Factorization Machines sao modelos de classes genéricas que
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Eles modelam todas intera(;fjes entre pares de variaveis atraves de:
'J _?l()+Z’wTI+ZZHUTTJ
1=1 7=1+1

onde:
k

w; ;=< U,V >= E :'Ui,f U f
f=1

€ a interacao entre os pares de variaveis e

wo €ER, weRY VeR>F

sdo 0s parametros a serem estimados.



A modelagem de dados deve ser da seguinte forma:
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Cada parametro a ser estimado e encontrado atraves da funcao:
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Passo a passo do algoritmo:
1- Inicializa w0, w e V com valores 0;
2- Computa matrizes auxiliares e, g;
3- Computa o valor de w0;
4- Computa os valores de w;
5- Computa os valores de V;

6- Repete 3, 4, 5 até atingir o critério de parada.

O critério de parada utilizado foram o numero de maximo de iteracoes.
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TESTES

+ Todos os codigos e testes foram implementados em R e os dados « Testes "reais":
utilizados sdo de uma empresa de comércio eletronico do setor de « Envio de campanhas de E-mail Marketing (dias 29, 30, 31 de
Moveis e Utilidades Domésticas. outubro e 5 e 6 de novembro);

+ 22 grupos de aproximadamente 10000 pessoas, sendo:
- 1 grupo selecionado pelo algoritmo Large-scale Parallel
Collaborative Filtering;
- 1 grupo selecionado pelo algoritmo Fast Context-aware
Recommendations with Factorization Machines;
= 20 grupos aleatdrios sem aplicacdo de algoritmo.

« Dados utilizados:
« Collaborative Filtering: User (id_user), Item (id_item),
Rating (#compras do item);

» Context Recommendations: User (id_user, sexo, idade,
estado(geografico)), Item (id_item, categoria, cor), Contexto

(proximidade da compra com datas especiais, uso de cupom -+ Ndo houve sobreposicdo de pessoas dos mesmos algoritmos
de desconto, recompra, likes em tags de Facebook, em disparos diferentes, ou seja, uma pessoa ndo recebeu mais de
agrupamento de dados de navegacao com abandono de uma campanha de dado algoritmo.

carrinho) e Rating (#compras do item).

« Collaborative Filtering:
» base de 1 milhdo de linhas;

- aproximadamente 300000 Users x 50000 Item; 1 L
.'JF - l",‘\

+ Context Recommendations:
» ordens - 1 milhdo de linhas, intencdo de compra - 200000
linhas, facebook - 30000 linhas
» aproximadamente 1 milhdo de linhas x 400000 variaveis

t4 baratol

- Todos os testes rodaram em maquina com Ubuntu Server 64bits,
24 cores, 128GB RAM, 2 TB Disco

« Tempo de execucéo:
« Collaborative Filtering - com nf = 100, 6h; o | e | ——

- Context Recommendations - com nf = 5, 40h.




- Todos os codigos e testes foram implementados em R e os dados
utilizados sao de uma empresa de comércio eletronico do setor de
Moaveis e Utilidades Domeésticas.

- Dados utilizados:
- Collaborative Filtering: User (id_user), Item (id_item),
Rating (#compras do item);

 Context Recommendations: User (id_user, sexo, idade,
estado(geografico)), Item (id_item, categoria, cor), Contexto
(proximidade da compra com datas especiais, uso de cupom
de desconto, recompra, likes em tags de Facebook,
agrupamento de dados de navegacao com abandono de
carrinho) e Rating (#compras do item).



- Collaborative Filtering:
« base de 1 milhao de linhas;
- aproximadamente 300000 Users x 50000 Item;

- Context Recommendations:
- ordens - 1 milhao de linhas, intencao de compra - 200000
linhas, facebook - 30000 linhas

- aproximadamente 1 milhdo de linhas x 400000 variaveis

« Todos os testes rodaram em maquina com Ubuntu Server 64bits,
24 cores, 128GB RAM, 2 TB Disco

- Tempo de execucao:
- Collaborative Filtering - com nf = 100, 6h;
« Context Recommendations - com nf = 5, 40h.



« Testes "reais":
- Envio de campanhas de E-mail Marketing (dias 29, 30, 31 de

outubro e 5 e 6 de novembro);

- 22 grupos de aproximadamente 10000 pessoas, sendo:
- 1 grupo selecionado pelo algoritmo Large-scale Parallel
Collaborative Filtering;
- 1 grupo selecionado pelo algoritmo Fast Context-aware
Recommendations with Factorization Machines;
» 20 grupos aleatorios sem aplicacao de algoritmo.

- Nao houve sobreposicdao de pessoas dos mesmos algoritmos
em disparos diferentes, ou seja, uma pessoa nao recebeu mais de
uma campanha de dado algoritmo.
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Métricas de E-mail Marketing

« Quantidade de e-mails enviados (sent)
+ Quantidade de e-mails abertos (open)

» Quantidade de e-mails clicados (click)
- Quantidade de ordens geradas (orders)
+ Receita gerada (revenue)

-

-

open (%): open / sent
CTR (%): click / sent

click to open (%): click / open
conversion (%): orders / click
revenue / email: revenue / sent

RESULTADOS

data base CTR % Ape t;open revenue / email
29/10/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
29/10/2014 context_aware 1.94% 6.83% -R5 0.06
29/10/2014  large_scale_cf 15.92% 14.59% RS 0.04
30/10/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
30/10/2014 context_aware 5.68% 5.58% -RS 0.02
30/10/2014 large_scale_cf 8.54% 6.75% -RS$ 0.03
31/10/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
31/10/2014  context_aware 4.04% 11.91% RS 0.04
31/10/2014 large_scale_cf 6.65% 9.35% RS 0.02
05/11/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
05/11/2014 context_aware 24.51% 22.25% RS 0.08
05/11/2014 large_scale_cf 31.27% 25.17% RS 0.12
06/11/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
0e/11/2014 context_aware 18.39% 14.28% RS 0.05
06/11/2014 large_scale_cf 16.85% 25.84% RS 0.09

base CTR % = t; open revenue / email
normal 0.00% 0.00% RS 0.00
context_aware 8.39% 9.67% RS 0.01
large_scale_cf 13.65% 14.06% RS 0.04
Interesse do Usudrio Receita (por e-mail enviado)

+13,64% +RS0,04
+8,39%
+RS0,01
context_aware normal large _scale_cf context_aware narmal large_scale_cf
Conclusao

» Recomendacdo melhorou o desempenho tanto em procura
(clicks) quanto em receita;

+ Collaborative Filtering teve um desempenho melhor;

« Context-aware precisa selecionar muito bem os contextos e
também aumentar o nimero de features (nf);

Proximos passos

» Recomendacédo online;

« Incorporar dados de navegacao e carrinho no Collaborative
Filtering;

« Testar novos contextos e aumentar o nimero de features;

+ Testar recomendacdo conjunta dos 2 algoritmos.



Quantidac
Quantidac
Quantidad

e C
e C
e d

Quantidad

Métricas de E-mail Marketing

e e-mail
e e-mail

s enviados (sent)
s abertos (open)

e e-mai

e C

s clicados (click)

e ordens geradas (orders)
- Receita gerada (revenue)

open (%): open / sent

CTR (%): click / sent

click to open (%): click / open
conversion (%): orders / click

revenue / email: revenue / sent



data

base

CTR %

click to open

revenue / email

%
29/10/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
29/10/2014 context_aware 1.94% 6.83% -RS 0.06
29/10/2014 Iarge;scale=cf 15.92% 14.59% RS 0.04
30/10/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
30/10/2014 context_aware 5.68% 5.58% -RS 0.02
30/10/2014 large_scale_cf 8.54% 6.75% -RS 0.03
31/10/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
31/10/2014 context_aware 4.04% 11.91% RS 0.04
31/10/2014 large_scale cf 6.65% 9.35% RS 0.02
05/11/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
05/11/2014 context_aware 24.51% 22.25% RS 0.08
05/11/2014 Iarge;scale=cf 31.27% 25.17% RS 0.12
06/11/2014 normal 0.00% 0.00% RS 0.00
06/11/2014 context_aware 18.39% 14.28% RS 0.05
06/11/2014 Iarge;scale=cf 16.85% 25.84% RS 0.09




base CTR % s t; OPEN  evenue / email
normal 0.00% 0.00% RS 0.00
context_aware 8.39% 9.67% RS 0.01
large_scale_cf 13.65% 14.06% RS 0.04
Interesse do Usuario Receita (por e-mail enviado)
+13,64% +RS$0,04

+8,39%
+RS0,01

context_aware normal large_scale_cf context_aware normal large_scale_cf



Conclusao

» Recomendacao melhorou o desempenho tanto em procura
(clicks) quanto em receita;

» Collaborative Filtering teve um desempenho melhor;

- Context-aware precisa selecionar muito bem os contextos e
também aumentar o numero de features (nf);

Proximos passos

« Recomendacao online;

- Incorporar dados de navegacao e carrinho no Collaborative
Filtering;

- Testar novos contextos e aumentar o numero de features;

» Testar recomendacao conjunta dos 2 algoritmos.



Prezi

DUVIDAS?




