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RESUMEN

Resumen— Los sistemas de recomendacion son medios valiosos para que los usuarios
hagan frente a la sobrecarga de informacién y les ayuden a tomar mejores decisiones. En
esta memoria se propone un modelo basado en redes neuronales y Transformers para
recomendar distintos bebestibles y platos a usuarios que frecuentan bares. El sistema
recomendador se desarroll6 en TensorFlow y se lanzé a produccion mediante el uso de
contenedores Docker. La solucién fue validada frente a distintos experimentos para escoger
la mejor arquitectura e hiperparametros, utilizando datos reales de centros de ventas
de Vina del Mar, Chile. Un buen modelo recomendador puede recomendar y ayudar a
sus usuarios a tener una mejor experiencia en el sector gastronémico, asi como también
lo pueden utilizar los administradores para incentivar el consumo de productos dentro
de los bares, proporcionando valor tanto para clientes como administradores de Bares y
Restaurantes.

Palabras Clave— Sistemas Recomendadores; Aprendizaje Automatico; Gastronomia; Redes
Neuronales; Ciencia de datos.

ABSTRACT

Abstract— Recommender systems are valuable means for users to cope with information
overload and help them make better decisions. In this paper, a model based on neural
networks and Transformers is proposed to recommend different drinks and dishes to
users who frequent bars. The recommender system was developed on TensorFlow and
released to production using Docker containers. The solution was validated against different
experiments to choose the best architecture and hyperparameters, using real data from
sales centers in Vifa del Mar, Chile. A good recommender model can recommend and help
its users have a better experience in the gastronomic sector, as well as can be used by
administrators to encourage the consumption of products within bars, providing value for
both customers and Bar or Restaurants administrators

Keywords— Recommenders Systems; Machine Learning; Gastronomy; Deep Learning; Data
Science.



GLOSARIO

API: Application Programming Interface.
BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers.
CPU: Central Processing Unit.

CSV: Comma Separated Values.

CV: Computer Vision.

DCN: Deep & Cross Network.

DI: Departamento de Informatica.

DL: Deep Learning.

EDA: Exploratory Data Analysis.

GPT: Generative Pretrained Transformer.
GPU: Graphic Processing Unit.

IA: inteligencia Artificial.

JSON: JavaScript Object Notation.

KNN: K-nearest neighbors.

LLM: Large Language Model.
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LR: Learning Rate.

MAE: Mean Absolute Error.

ML: Machine Learning.
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NLP: Natural Language Processing.

NMT: Neural Machine Translation.
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SGD: Stochastic gradient descent.
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TPU: Tensor Processing Unit.
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SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

INTRODUCCION

La pandemia del COVID-19, ha tenido un impacto significativo en la industria gastronémi-
ca, especialmente en los bares y restaurantes. La reduccion de aforos, los largos tiempos
de espera y otros factores han dificultado la satisfacciéon de los clientes y, por lo tanto, han
afectado las ventas de los negocios. En este contexto, surge la necesidad de encontrar so-
luciones innovadoras que permitan mejorar la experiencia de los comensales y, al mismo
tiempo, aumentar la rentabilidad de los establecimientos.

En esta memoria, para optar al titulo de Ingeniero Civil en Informatica, se aborda el problema
de la baja en las ventas de los bares y se propone un sistema recomendador para ofrecer una
experiencia personalizada a los comensales y administradores de bares.

Los sistemas de recomendacién son una tarea bastante compleja al tener que predecir el
comportamiento y gustos de los seres humanos. Existen muchos factores tanto externos co-
mo internos que pueden afectar al momento de querer consumir un alimento, desde la hora
del dia, el estado de animo, pedidos pasados, etc. Es por esto que es necesario definir mi-
nuciosamente los atributos de entrada, mantener actualizados los algoritmos de recomen-
dacién y por ultimo, pero no menos importante, el poder desplegar la solucién de manera
eficiente para el uso de los clientes.

En esta investigacion, se desarrolla un sistema recomendador que utiliza redes neuronales
y Transformers para el software Cropy. El modelo recomendador propuesto se enfoca en
ofrecer recomendaciones de platos y bebidas a los clientes de los bares, teniendo en cuenta
sus preferencias y gustos personales. Ademas, el modelo también puede ser utilizado por los
administradores de los bares para optimizar la oferta de productos y mejorar la rentabilidad
del negocio.

La presente memoria pertenece al area de Inteligencia Computacional del Departamento de
Informatica de la Universidad Técnica Federico Santa Maria y consta de 5 capitulos.

En el capitulo 1 se define exhaustivamente el problema, se describe el contexto actual de la
industria gastronémica y se identifican las principales dificultades que enfrentan los bares.
En el capitulo 2 se discute el marco conceptual, proporcionando al lector el contexto necesa-
rio sobre sistemas recomendadores, inteligencia artificial, machine learning, redes neurona-
les, asi como las arquitecturas y técnicas utilizadas junto con sus fundamentos matematicos.
En el capitulo 3 se propone la solucion, se analizan los datos, se describe la arquitecturay se
detallan los pasos seguidos junto con las herramientas utilizadas para su implementacién.
En el capitulo 4 se valida la solucién, se presentan la metodologia y los experimentos realiza-
dos junto con los resultados obtenidos, se discute la complejidad del sistema recomendador,
su explicabilidad y despliegue a produccién para su funcionamiento en el mundo real.
Finalmente, en el capitulo 5 se plantean las conclusiones de la presente memoria, conside-
rando los alcances, limitaciones de la solucién planteada y posibles mejoras del modelo.

Pagina 1 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

En esta seccion se define el problema abordado en la presente investigacién. Se describe el
contexto, el funcionamiento actual del proceso que se busca mejorar, las principales dificul-
tades actuales y finalmente los objetivos y alcance de la memoria.

1.1. Contexto

Durante la pandemia, muchos negocios sufrieron una gran baja en sus ventas, lo que les
dificulto mantenerse a flote donde muchos negocios cerraron, una de las industrias mas
afectadas por la pandemia fue la industria gastronémica [Saravia, 2021], ya que con aforos
reducidos, largos tiempos de espera, y muchos otros factores, simplemente no podian satis-
facer de buena manera a todos los clientes que acudian a los locales.

Los Bares fueron un segmento muy damnificado, ya que durante la pandemia y el estallido
social en chile hubo mucho tiempo de toque de queda, donde la gente no podia salir a com-
partir en los bares, esto generd una gran disminucion en sus clientes, sumando que los bares
ya venian con grandes pérdidas[M, 2021]]. Una vez se comenzaron a disminuir las restriccio-
nes de la pandemia, las personas llenaban los bares haciendo que se formaran filas enormes
donde se tenia que esperar por horas para poder ingresar al local, esto generd un gran des-
contento en los comensales, una vez adentro los meseros y el equipo de cocina no estaba
preparado para poder afrontar tantos clientes y era bastante comuin que los tragos y comidas
se fueran acabando rapidamente, creando una experiencia nefasta para los comensales.

La gastronomia esta en un proceso de digitalizacién, donde ahora para poder revisar la car-
ta, la tenemos que escanear mediante un cédigo QR a través de nuestro celular, pero esta
digitalizacién aun esta naciendo.

1.1.1. Cropy

Cropy es un servicio enfocado a bares, que busca mejorar la experiencia de usuario de los
comensales que frecuentan el bar, como también mejorar la administracién de este mismo
negocio. Para un administrador de bar, le es sumamente importante poder gestionar su per-
sonal y su inventario de manera 6ptima para poder atender a la mayor cantidad de personas
y poder asi obtener la mayor cantidad de beneficios para su local, sabemos que la cantidad
de variables en juego son muchisimas y no se puede tener control o andlisis sobre todas ellas
al mismo tiempo.
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SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

Nos encontramos en una era tecnolégica donde la base de todos los servicios y software
que existen a dia de hoy son los datos, el poder recolectar, procesar y generar informacion
mediante estos datos es lo que hace sobresalir a las grandes empresas tecnolégicas, solo
basta mirar el mercado y ver como las empresas tecnolégicas que trabajan sus datos son
las mas grandes y las que dominan la industria, empresas como Meta, Google, Microsoft,
Apple, etc. Si bien los datos son la base de todos los sistemas, si no somos capaces de poder
analizar estos datos y extraer informacién importante de los mismos, no vamos a lograr nada,
es por esto que se han realizado importantes avances en el area de la inteligencia artificial
y sobre todo en el area del machine learning, una linea informatica donde se busca que los
modelos o algoritmos puedan aprender y mejorarse a si mismos. La masividad de los datos y
los avances en el campo de la inteligencia artificial nos han permitido crear soluciones nunca
antes vistas, como lo puede ser la conduccién auténoma, deteccion de fraudes bancarios,
analisis de patrones en retailers, etc. Estas soluciones permiten poder obtener una eficiencia
y optimizacién gigantescas del negocio, por lo que es esencial utilizar y trabajar los datos que
tenemos a nuestra disposicion.

1.2. Problemas

1.2.1. Problema 1: Segmentacién de usuarios

Este problema no es Unico de los bares, sino de la industria gastronémica en general, de
hecho se puede extender a muchas otras industrias, el poder segmentar a tus clientes y sa-
ber sus preferencias es una ventaja enorme por sobre la competencia, pudiendo ofrecer una
mejor experiencia en tu negocio, personalizada para cada usuario con tal de poder atraer a
la mayor cantidad de clientes y beneficios. Un claro ejemplo es Cornershop, las grandes mul-
titiendas y supermercados, donde estos organizan sus productos de tal manera que la gente
gaste mas dinero en su negocio, analizando los productos que mas se venden en conjuntos,
creando ofertas, etc.

1.2.2. Problema 2: Recopilaciéon de Métricas

Cropy se enfoca en mejorar la experiencia de usuario de comensales que asisten a bares, pe-
ro si bien la experiencia de usuario mejora con nuestros sistemas en tiempo real, se queda
lejos de ser una experiencia totalmente personalizada para cada usuario. Los clientes que
asisten a un bar con Cropy pueden elegir y pedir todo desde sus celulares, pero es una expe-
riencia bastante estandar, todos ven las mismas cosas aun cuando cada persona tiene gustos
e intereses distintos, por ejemplo a una persona le pueden gustar los tragos mas dulces mien-
tras que a otro le pueden gustar los tragos mas acidos, esta informacién sobre el gusto de los
clientes es un dato muy util sobre todo para los administradores de los bares, ya que con esta
informacion ellos pueden saber cual es el trago mas vendido y saber si les conviene incluir
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otras nuevas preparaciones basandose en el gusto de sus comensales.

1.2.3. Problema 3: Optimizacion de Procesos

Uno de los puntos mas importantes es poder optimizar los procesos del Bar, como por ejem-
plo la venta de tragos basandose en ciertos parametros como pueden ser la hora, la tem-
peratura, la fecha, los pedidos anteriores, etc. De esta forma, el Bar puede saber en todo
momento el gusto de sus comensales y asi preparar su negocio, su personal, su inventario
para poder afrontar de la mejor manera la demanda maximizando sus ganancias.

1.2.4. Problema 4: Experiencia Personalizada

Otro problema que resaltan muchos los meseros que hemos entrevistado como equipo de-
tras de Cropy, es que la gente no sabe qué pedir y a esto le suman que en ocasiones ya no hay
stock de ciertos productos, genera que el comensal pierda mucho tiempo en decidir que va
a consumir y esto le hace perder tiempo al mesero y retrasa todo el flujo de clientes para un
Bar. Cropy soluciona la gestion del bar, pero necesita un buen sistema recomendador para
poder apoyar las decisiones del negocio, agrupando y analizando a sus clientes, de tal mane-
ra que el bar pueda ofrecer promociones, pueda estar tener su inventario siempre preparado
para satisfacer sus clientes, puedan apuntar a publicos objetivos y crear una experiencia mas
agradable y personalizada para sus clientes, donde a cada cliente se le muestre una gama de
productos acorde a sus pedidos pasados y que con el tiempo el algoritmo pueda aprender
efectivamente los gustos del consumidor, detectando patrones y relaciones que los humanos
pasamos por alto.

1.2.5. Problema 5: Explicabilidad

Por Gltimo, otro problema fundamental, es la poca explicabilidad de los modelos de machine
learning, es verdad que detras de estos modelos y algoritmos hay una base mateméatica y
estadistica muy fuerte, pero el usuario final de estos modelos, un gerente de bar, un usuario
gue no sabe qué pedir, no va a tener esa base teérica, por lo que hacer el modelo lo mas
explicable posible, mostrar métricas acordes, simples y concisas son una tarea fundamental,
muchas investigaciones de inteligencia artificial remarcan enormemente lo importante que
es construir un software accesible para todos los usuarios, que no se necesite de un experto
para poder utilizarlo y asi poder abarcar un publico objetivo alin mayor.
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1.3. Actores

Para este problema el nUmero de actores que interactéian son bastante pocos, pero eso no
significa que haya que menospreciar el problema, de hecho al tener una cantidad reducida
de actores nos permite centrarnos mejor y mas detalladamente en cada uno de ellos, para
suplir sus necesidades, en la siguiente tabla (Ver Tabla[1) se puede observar la descripcion,
el dolor y el valor de cada actor.

Actores Descripcion Dolor Valor
Largos tiempos de espera para Ingresos para el Bar, a mayor
poder consumir sus productos cantidad de clientes mayores ingresos
Suplir necesidades de Comensales,
Son los encargados de entregar una buena
experiencia dentro del Bar
Optimizacién de recursos, es el encargado
de gestionar los procesos para que el Bar
maximice sus ventas

Comensales | Clientes que asisten a los Bares

Trabajo Saturado y perdida de tiempo

Meseros Personal que atiende el Bar X X .
cuando clientes no se deciden que pedir

Encargado de gestionar el Dificil trazabilidad de variables para

Administrador | . N . K
inventario y el personal del Bar gestionar de mejor manera el Bar

Tabla 1: Tabla de Actores del Problema

1.4. Causasy Consecuencias

Existen una serie de causas que originan todos estos problemas y estas causas a su vez ge-
neran consecuencias, las cuales mediante esta memoria queremos solucionar. Se resumiran
las causas y consecuencias mas importantes a continuacion, pero para ver una mirada mas
detallada de las mismas se recomienda analizar el Arbol del Problema (Ver figura|1).

1.4.1. Causas mas importantes

= Atencion al consumidor Deficiente.
m Largos tiempos de espera.
m Gestion deficiente del personal.

m Se agota el stock de productos.

1.4.2. Consecuencias mas importantes

= Clientes no vuelven otra vez al Bar.
= Empleados Descontentos.
= Mala reputacién del local.

» Bares no venden el 100 % de sus productos.
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Bares se quedan sin
poder vender todo su
inventario

Reputacidn

Mala
del local

Clientes prefieren a la
competencia

Existe un
descontento por
parte de los
comensales en los

bares

Bar no apunta a
publico objetivo

Figura 1: Arbol Del Problema.
(Las raices son las causas de los problemas, el tronco es el problema a grandes rasgos y las
hojas son las consecuencias de los problemas.)
Fuente: Elaboracién Propia.

1.5. Estado Actual

Actualmente, la mayoria de los servicios gastronémicos, no solo Bares, utilizan la tecnologia
de codigos QR para mostrar un menu estatico en formato PDF, donde la gente puede ver la
carta mientras espera a ser atendida. Cropy ofrece interactividad en tiempo real para los co-
mensales de un Bar, permitiéndoles ver y pedir tragos o comestibles desde su celular, viendo
en todo momento que hay y que no hay mediante un menu que se actualiza en tiempo real,
también les permite poder llamar a los meseros ante alguna necesidad, separar las cuenta
entre los distintos usuarios y pagar, todo desde el celular, pero aun con todas estas funcio-
nalidades no podemos ofrecer una experiencia totalmente personalizale para cada cliente.
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1.6. Competencias

A dia de hoy no existe una competencia directa a Cropy y el modelo recomendador que
se va a desarrollar, pero si existen recomendadores en este caso de cervezas y tragos muy
parecidos, la diferencia recae en que estas aplicaciones apuntan mas a ser una especie de
red social o foro donde existe una base de datos de cervezas y tragos y la gente los puede
calificar y dar su opinién, algunas de estas aplicaciones indican donde puedes ir a beber los
tragos que te gustan, pero no es un software propio que implemente el bar, por lo que no se
puede considerar una competencia directa. Algunas de estas aplicaciones son:

m BeerAdvocate
m Beer Style Guidelines

m Ratebeer

1.7. Obijetivos y Alcances

El objetivo principal de esta memoria es poder desarrollar un modelo recomendador lo bas-
tante robusto que mezcle las distintas caracteristicas de los datos para ofrecer una experien-
cia lo mas personalizale posible, todo esto bajo una serie de objetivos como

Tiempos aceptables de inferencia

Explicabilidad del modelo

Pipeline automatizada de datos para entrenamiento e inferencia

Escalabilidad del modelo

Todo esto con el fin de poder desarrollar una herramienta Gtil tanto como para los comen-
sales de un Bar, como para los administradores de los mismos. También se busca la mejor
generalizacion de la problematica planteada, esto quiere decir que es necesario que el mo-
delo se pueda adaptar a los distintos bares y sea capaz de producir resultados precisos en
cada uno de ellos.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

En esta seccion se plantea el marco conceptual de la presente investigacién, definiendo
exhaustivamente los conceptos fundamentales en los cuales se sostiene la solucién plan-
teada en el capitulo 3.

2.1. Sistemas Recomendadores

Los sistemas de recomendacién son herramientas y técnicas de software que proporcionan
sugerencias de elementos que pueden ser de utilidad para un usuario. Las sugerencias pro-
porcionadas por un sistema de recomendacion tienen como objetivo ayudar a sus usuarios
en varios procesos de toma de decisiones, como qué articulos comprar, qué musica escuchar
o qué noticias leer. Los sistemas de recomendacién son medios valiosos para que los usua-
rios hagan frente a la sobrecarga de informacién y les ayuden a tomar mejores decisiones
[Ricci et al., 2011].

Antes de entrar mas en detalle en los sistemas recomendadores es necesario definir algunos
términos:

= {tem: también conocidos como documentos, son las entidades que un sistema reco-
mienda a un usuario, en el caso del Bar son los tragos o comidas, en el caso de YouTube
serian los videos, en el caso de Spotify serian las canciones, etc.

= Query: también conocido como contexto, es la informacion que el sistema utiliza para
realizar las recomendaciones, las querys o consultas pueden ser combinaciones de la
informacion del usuario, su ID, los items con los que interactud previamente, o también
puede ser informacion adicional externa, como la fecha, hora, clima, etc.

En su forma mas simple, los sistemas de recomendacién cumplen dos tareas, primero retor-
nar una lista de items relevantes para el usuario y segundo ordenar dicha lista de items segin
las preferencias del usuario. Para poder realizar estas tareas, los sistemas de recomendacion
utilizan la informacién del usuario y también sus interacciones y feedback con los items.

Existen distintas formas de resolver un problema de recomendacién basandose en el tipo
de informacion que utilizamos para predecir (Ver figura|3) y se dividen en tres grandes gru-
pos: Filtrado en base a contenidos, filtrado en base a colaboraciones y por Gltimo enfoques
mixtos, también se dividen los sistemas recomendadores en base al feedback (Ver figura
4), rating o calificacion que proporciona el usuario y existen dos grandes grupos: feedback
implicito y feedback explicito [Aggarwal, 2016].
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2.1.1. Métodos de filtrado

Filtros basados en contenidos (Content-Based Filtering)

En este método, el modelo analiza las caracteristicas de los items con los que el usuario ha
interactuado en el pasado, y el algoritmo intenta recomendar items similares a los que el
usuario ha calificado de buena manera. Este método trata las recomendaciones como una
clasificacion especifica y Unica para cada usuario.

Filtros colaborativos (Collaborative Filtering)

Este método se basa en asumir que usuarios que les gustaron las mismas cosas en el pasado
tendran gustos parecidos en el futuro y les gustaran items similares. En este método primero
se agrupan a los usuarios con gustos similares y después se recomiendan items basandose en
las preferencias del grupo. A diferencia de los filtros basados en contenidos aca, las recomen-
daciones ya no son especificas y Unicas para cada usuario, sino que se tratan dependiendo
del clUster de usuarios. Primero se agrupa a los usuarios segln sus gustos con algun algorit-
mo de clustering o modelos de Unsupervised Learning, después se genera una matriz entre
los usuarios y los items, esta matriz va a ser muy dispersa, es decir, habrd muchos datos que
no estaran disponibles, ya que no todos los usuarios han interactuado con todos los items,
es por eso que se busca poder predecir de la manera mas precisa esa interaccion que tendra
determinado usuario con un item basandonos en los gustos de usuarios con gustos similares
a él en el pasado, luego se realiza una prediccién del rating que el usuario dara a los items,
esto se suele realizar mediante dos métodos:

1. Suma Ponderada (Weighted Sum):

PA _ Zall similar items,N(S(ia N) ’ Ru,N)

7 Zall similar items, N S(Zv N)

Donde u es un usuario, ¢ es un item, /N va iterando sobre todos los items similares,
S() es una funcién que calcula la similitud entre items y R() es la calificacion o rating
entre un usuario y un item.

2. Regresion:
o o
RU,Z:OC.RZ—F/B_'—E

Donde a'y 5 son parametros entrenables que se van ﬂrendiendo con los ratings de los

usuarios que han proporcionado sus calificaciones, R’ es el vector con la informacién
delitem 7 y € es el error intrinseco de la regresién.

Por ultimo, se recomienda el item con mejor calificacion al usuario, basandose en las prefe-
rencias de sus vecinos mas cercanos.
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Dentro del filtrado colaborativo existen varios métodos para resolver el problema, siendo
uno de los mas famosos el método de Matrix Factorization o factorizacién de matrices, estos
algoritmos se basan es descomponer la matriz de interacciones usuario-item en dos matrices
rectangulares de menor dimensionalidad (Ver figura[2). Estos algoritmos ganaron mucha po-
pularidad con el Netflix Prize [Bennett y Lanning, 2007] una competicidon que organizo Netflix
durante los ainos 2007-2009, ofreciendo 1 millén de ddlares al equipo que superara su siste-
ma de recomendaciones para peliculas, este fue un problema de filtrado colaborativo donde
se popularizé el uso de factorizacion de matrices para resolver el problema.

o e g0 B T o - B
AR s = o = 1 =8
Harry Potter The Triplets of Shrek The Dark Memento _2 _8 4 1
Belleville Knight Rises h :
24 v v
A iR -1.08 -0.8
-~ =il 0 -0.9 -1.0 -1.0 n

i v v 2 =] 0.38 -0.7 | -118

SR e -

Figura 2: Factorizacién de matriz Usuario-Pelicula.
Fuente: Google Developers.

(D@D
AN
A

Existen una serie de problemas al utilizar filtros colaborativos en los problemas de recomen-
dacién, como lo pueden ser:

= Cold Start (Inicio Fresco): Para un nuevo usuario o item no hay suficiente data ni in-
teracciones que permitan hacer buenas recomendaciones [Datta et al., 2023].

= Scalability (Escalabilidad): Hay millones de usuarios y producto los que estos sistemas
hacen recomendaciones. Por lo tanto, se necesita una gran cantidad de potencia de
calculo para calcular las recomendaciones.

= Sparsity (Dispersion): Los usuarios mas activos solo habran calificado un pequefio sub-
conjunto de la base de datos general. Por lo tanto, incluso los articulos mas populares
tienen muy pocas calificaciones.

Recomendaciones hibridas

La mayoria de los recomendadores ahora utilizan un método mixto que combina el enfoque
de Content-Based Filtering y el enfoque de Collaborative Filtering, ya que cada método tiene
sus ventajas y desventajas [Kumar et al., 2021]. Spotify es un buen ejemplo de sistemas hibri-
dos, ya que recomienda musica que comparten caracteristicas con canciones que el usuario
ha calificado de mejor manera en el pasado (Content-based Filtering) y también recomienda
musica basandose en los habitos de usuarios similares (Collaborative Filtering).

Pagina 10 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA

PROYECTO CROPY
Content-Based Collaborative Filtering
» Use items metadata / tags * Use all feedbacks from all users
+ Suggest items to what user liked - Similiar users like similar items

MORE LIKE
Billie Eilish Made For You

; Uz
) +
A - e,
» Discover Weekly Your Daily Drive
5 SO

, g v 1
American Teen Reflection Lo Vas A Olvidar
Khalid Fifth Harmony Rosalia

Figura 3: Content-based y Collaborative Filterings.
Fuente: Francesco Casalegno, Towards Data Science.

2.1.2. Tipos de Feedbacks

Feedback Explicito

Este tipo de feedback como su nombre lo indica es un feedback explicito, es decir, el usuario
califica explicitamente cuanto le gusta determinado item, esta calificacién puede ser numé-
rica como por ejemplo estrellas desde el 1 al 5 o cualitativa como por ejemplo utilizar me
gusta, me encanta, etc. Es de las formas mas faciles de tratar problemas de recomendacién,
ya que el usuario nos entrega explicitamente cuanto le gusta ese item.

Feedback Implicito

Muchas veces no vamos a tener la valoracion del usuario, ya sea porque el usuario no sé dé el
tiempo de calificar los items o porque el sistema no tiene implementadas las calificaciones,
es por eso que no podemos saber si el usuario que interactud con un item, tuvo una buena o
mala experiencia, es por esto que se analizan los patrones de los usuarios frente a los items,
por ejemplo analizando los tiempos que cada usuario visualiza cierto item o la cantidad de
clics frente al item, teniendo un registro histérico de las interacciones item-usuario ya sea en
compras para casos de retails, o visualizaciones en caso de peliculas y musica.
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Explicit Feedback Implicit Feedback
Th A .
* Thumbs up / down - p ®” *Played songs / videos
+ Star ratings from 1 to 5 -, % « Purchased items
* Written reviews * Browsing history
Customer Reviews Your Browsing History
. i 4.0 - =
5 star 62% ¥
4 star 15% !
3 star 8% i :
2 star 1% B F‘
Tl 1 star 149% Sterlizia SWATCH #SB02 The Tempest

Potted Plant Man Watch Book

Figura 4: Explicit e Implicit Feedbacks.
Fuente: Francesco Casalegno, Towards Data Science.

2.1.3. Modelo Matematico

Consideremos una matriz M, ,,, donde n es la cantidad de usuarios y m la cantidad de items.
Cada celda M;; representa la calificacion o rating que un usuario n le dio a un item j. En esta
matriz solo han sido calificados ciertos items por cada usuario, por lo tanto, vamos a tener
una matriz dispersa, ya que no conocemos muchos de los valores dentro de ella y la tarea
del sistema recomendador es poder predecir estas interacciones faltantes, para esto vamos
a factorizar la matriz M tal que:

M~X-YT.

donde X es la “Matriz de Usuarios”, cuyas filas representan los n usuarios y las columnas
representan distintos atributos del usuario, por lo que cada fila de la matriz sera un vector del
usuario y su informacion. Y es la “Matriz de items”, cuyas filas representan los m items y las
columnas representan distintos atributos de los items, al igual que con la matriz de usuarios,
cada fila de esta matriz serd un vector de los items y su informacién correspondiente. Estos
vectores no tienen una dimension fija y dependen de los atributos que se recolecten, en el
caso del usuario puede ser la edad del cliente, el sexo, etc. Y lo mismo para con el vector
de cada item, a estos vectores los llamaremos Embeddings, un vector multidimensional que
contiene la representacion de la informacién del usuario o item.

user; = X; Viel,..,n,

item; =Y Viel, ...om.
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buscamos matrices X e Y cuyo producto punto se aproxime mejor a las interacciones exis-
tentes. Vamos a denotar E los pares (i, j) que estén definidos, tal que:

Mi; # @.

Queremos encontrar X e Y tal que minimice el error de reconstruccion de calificacion (rating
reconstruction error), que en este caso sera el Error cuadratico medio (MSE)

(X,Y) =argmin > [(X:)(¥;)" — M),

XY
T (Lg)EE

Agregando un factor de regularizacion y dividiendo por 2 obtenemos:

(X, ¥) = argmin s 37 [(X0(05)7 — My + 2 (X + S (V)

XY . .
’ (i.5)EE ik 3k

Ahora las matrices X e Y pueden ser obtenidas siguiendo un proceso de optimizacién como
lo puede ser el método de gradiente descendente. Una vez que la matriz ha sido factoriza-
da, para hacer una nueva recomendacién simplemente podemos multiplicar un vector de
usuario por cualquier vector de item para estimar el rating correspondiente.

Finalmente, podemos notar que el concepto de esta factorizacidn basica se puede extender
a modelos mas complejos como, por ejemplo, redes neuronales. Esta extension la hacemos
encapsulando el producto punto mediante alguna funcion de activacién como por ejemplo
una funcion logistica, asi obtenemos un modelo que toma los valores en [0, 1] y se ajusta
mejor al problema, en tal caso el modelo a optimizar es el siguiente:

(. Y) = argmin s 37 [F(CG)0)7) = M + 5506 + (V)
’ (i,))eE i,k g,k

donde f() seria la funcién logistica u otra funcién de activacion. Modelos de redes neu-
ronales profundas se utilizan para lograr el estado del arte en sistemas de recomendacion
complejos (Ver figura|5).

]

Items embeddings Users embeddings User and item embeddings Regression or Interaction value for
(to be learned) (to be learned) are inputs of the model classification model the {user, ltem) pair

Figura 5: Generalizacidon de factorizacion de matrices mediante modelos de machine lear-
ning.
Fuente: Baptiste Rocca, Towards Data Science.
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También podemos utilizar a la propia red neuronal para que aprenda a generar estos em-
beddings o representaciones tanto de los usuarios como de los items, y después calcular la
similitud de estos vectores, asi cuando un usuario califique de buena manera cierto item,
ambos vectores estardn mas cercanos en el espacio de embeddings, y la tarea de la red neu-
ronal es poder modelar este espacio multidimensional y calcular la distancia o similitud entre
vectores.

2.1.4. Metricas

Existen variadas métricas para abordar problemas de recomendaciéon dependiendo lo que
estemos evaluando, ya sea el rating, la lista de recomendaciones, etc.

las métricas mas tradiciones para evaluar el Rating son:

= MAE: Mean Absolute Error

MAE — Zizl ‘Tui — Tus '
n

» MSE: Mean Squared Error

Z?:l (7 — rui)2

n

MSE =

» RMSE: Root Mean Squared Error

n S e )2
RMSE = \/ iz (Tui = Tui)®

n

Por otro lado, si queremos evaluar una lista de recomendaciones podemos utilizar Accuracy,
Precision y Recall, si consideramos los elementos recomendados como un conjunto Sy los
elementos relevantes como el conjunto R tenemos:

|Recomendados N Relevantes|

Accuracy = ,
|Recomendados U Relevantes|
L |Recomendados N Relevantes|
Precision = ,
|Recomendados|
|Recomendados N Relevantes|
Recall =

|Relevantes|

Al aumentar el Recall (la proporcion de elementos relevantes) disminuimos la precision, por
lo cual hay un compromiso entre ambas métricas, es por esto que generalmente se utiliza la

métrica F1 Score o
2 x precision * Recall

precision + Recall
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Recomendados y Relevantes

/ \ g ™
//. . \\\ l_J o
|f ltems \ ltems
| Recomendados | Relevantes
\\\ . ,/' _J
L . ) 4 -
N > [a—

Figura 6: Conjuntos recomendados y relevantes.
Fuente: Denis Parra, PUC.

Mas alla de estas métricas, nos puede interesar evaluar otros aspectos como

m Diversidad: Los usuarios tienden a estar mas satisfechos con las recomendaciones
cuando hay una mayor diversidad dentro de la lista

= Persistencia: En algunas situaciones, es mas efectivo volver a mostrar recomendacio-
nes o permitir que los usuarios vuelvan a calificar elementos que mostrar elementos
nuevos.

= Privacidad: Los sistemas de recomendacién generalmente tienen que lidiar con pro-
blemas de privacidad porque los usuarios tienen que revelar informacién confidencial,
la creacion de perfiles de usuario mediante el filtrado colaborativo puede ser proble-
matica desde el punto de vista de la privacidad

= Demografia: Joeran Beel descubrié que los datos demograficos de los usuarios pue-
den influir en la satisfaccion de los usuarios con las recomendaciones, En su articulo
[Beel et al., 2013] muestran que los usuarios mayores tienden a estar mas interesados
en las recomendaciones que los usuarios mas jovenes.

» Robustez: Cuando los usuarios pueden participar en el sistema de recomendacion, se
debe abordar el problema del fraude.

» Casualidad: es una medida de cuan sorprendentes son las recomendaciones, por
ejemplo si un usuario va a una panaderia, recomendar un pan seria una recomen-
dacién acertada, pero no es una buena recomendacién, ya que es algo obvio que el
usuario comprara pan, en cambio, si le recomendamos algun pastel o algo mas distin-
to, pero aun dentro del ambito de sus gustos esa si serd una buena recomendacién.

Pagina 15 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

» Confianza: Un sistema de recomendacion tiene poco valor para un usuario si el usua-
rio no confia en el sistema. La confianza puede generarse mediante la explicabilidad
de los modelos de machine learning, un punto muy importante a dia de hoy, ya que la
mayoria de los modelos son tratados como cajas negras sin saber como toman deci-
siones.

» Etiquetado: La satisfaccion del usuario con las recomendaciones puede verse influen-
ciada por el etiquetado de las recomendaciones, es comuln que en las basquedas de
Google aparezcan como primeros los items que estan patrocinados con la etiqueta
«Ad», es decir, le pagan a Google para aparecer mas arriba en las y salen con esa eti-
gueta, algunos usuarios se saltan esos items y nunca los consumen, es por eso que las
etiquetas pueden sesgar a los usuarios que consumen las recomendaciones.

2.2. Machine Learning

El Machine Learning o Aprendizaje Automatico es una rama de la inteligencia Artificial y
se centra en desarrollar que las computadoras Aprendan con la experiencia, los datos y el
paso de las iteraciones. El concepto de aprendizaje puede ser visto como la tarea de ex-
plorar un gran espacio de hipoétesis, definido implicitamente por nuestras representaciones
de los datos, hipotesis, etc. Y encontrar la mejor hipétesis que se adapte a nuestros datos
[Mitchell, 1997]. El Machine Learning tiene una amplia gama de aplicaciones, incluyendo mo-
tores de busqueda, diagnésticos médicos, deteccién de fraude en el uso de tarjetas de crédi-
to, andlisis de mercado para los diferentes sectores de actividad, clasificacion de secuencias
de ADN, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito, juegos y robética. Existen 4 grandes
grupos en los que se clasifica los tipos de algoritmos de Machine Learning [Murphy, 2012] y
son:

= Aprendizaje supervisado: Los datos estan etiquetados y el algoritmo produce una fun-
cion que mapea las entradas y las salidas deseadas del sistema

= Aprendizaje no supervisado: los datos no estan etiquetados y se busca formar patro-
nes para diferenciar y etiquetar nuevas entradas.

= Aprendizaje semi-supervisado: es una mezcla entre aprendizaje supervisado y no su-
pervisado.

= aprendizaje por refuerzo: Existe un agente que interactiia con un ambiente mediante
acciones las cuales otorgan distintas recompensas, la funcién de este aprendizaje es
determinar que acciones debe escoger el agente para maximizar alguna funcién en
base a las recompensas.

Para el caso de los sistemas de recomendacién se podria decir que pertenecen al grupo del
aprendizaje semi-supervisado, ya que si bien tenemos algunos datos con sus respectivas eti-
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guetas, no tenemos las etiquetas para el total de los datos y nuestro objetivo es poder pre-
decir de la manera mas precisa esas etiquetas faltantes a futuro.

Ademas de la clasificaciéon seglin aprendizaje en Machine Learning, también existe otra cla-
sificacion y es segln la salida deseada de los modelos, existen 2 grandes grupos:

m Regresiones: Decimos que estamos frente a un problema de regresion cuando quere-
mos predecir valores continuos, como por ejemplo predecir el precio de una casa, la
temperatura, etc.

» Clasificaciones: En cambio, nos referimos a un problema de clasificacién cuando que-
remos predecir y asignar clases a los datos, estos valores son discretos, como por ejem-
plo predecir qué animal aparece en una foto, si va a llover, estar nublado o soleado
determinado dia, etc.

En nuestro problema de sistemas recomendadores se utiliza un enfoque hibrido, ya que va-
mos a realizar regresiones para predecir numéricamente la calificacién que un usuario asigna
aun item, y también vamos a clasificar los items relevantes de los que no son relevantes para
el usuario.

Por ultimo, existen variadas técnicas de resolver estos problemas, como lo pueden ser:

Arboles de Decision
Support Vector Machines (SVM)

Redes Bayesianas

Ensamblados

Redes Neuronales

Por citar algunas técnicas de ejemplo, existen mas, pero no se detallaran mas a fondo cada
uno, ya que nos estariamos saliendo del tema principal por lo que se profundizara solamente
la técnica mas utilizada hoy en dia para resolver el problema de los sistemas recomendadores
qgue son las Redes Neuronales

2.2.1. Embeddings

Un embedding es una representacion de baja dimensionalidad en el cual se pueden repre-
sentar vectores de mayor dimension. Esto resulta muy Util en los sistemas recomendadores,
ya que el corpus de items a recomendar es muy grande y no es eficiente trabajar con datos
altamente dimensionales, por lo que generamos embeddings o representaciones de los da-
tos en un espacio con menor dimensidn para poder trabajar de mejor manera, esto facilita el
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poder realizar machine learning en entadas largas como vectores dispersos (Sparse Vectors)
representando palabras. En el caso de NLP (Natural Language Processing) los embeddings
capturan la semantica de las palabras y coloca muy juntos los vectores de los inputs simila-
res en el espacio generado por el embedding. En palabras simples es llevar el texto a una
representacion numeérica con la que se puedan realizar operaciones matematicas, el modelo
es el que se encarga de aprender estas representaciones o Embeddings.

Seattle
Document x Boston Document y
) lecture / N
Gave Had Had
; a
research talk science
Gave
talk lecture
H research n
Boston Seattle
ke / 2 ‘\ 4
science T
v Y

Word Embeddings

Figura 7: Word Embedding.
Fuente: IBM Research Blog.

En los modelos de redes neuronales, el objetivo es encontrar un embedding donde tanto
usuarios como items puedan mapearse en conjunto, la prediccién de ratings podria realizarse
de esta manera:

T

donde:

= ¢; corresponde al vector de embedding del item i.

= p, corresponde al vector de embedding del usuario u.
Para encontrar los valores de los vectores ¢; y p,, se suele utilizar dos opciones

1. Opcion 1 SVD: Usando SVD, que es una técnica de factorizacién matricial utilizada fre-
cuentemente en recuperacion de informacién, cosa en la cual no se profundizara en
esta memoria porque no es la técnica utilizada.

2. Opcidén 2 Funcion de perdida: Usar una funcion de perdida, como la que planteamos en
la seccion[2.1.3) como un problema de optimizacion con regularizacion, que podemos
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resolver con SGD u otras técnicas

min 37 (rui = q - pu)? + Allall* + lpull):

(u,i)eK

donde K es el conjunto de pares (u, i) para los cuales r,; es conocido (training set).

2.2.2. Medidas de similitud

Una medida de similitud es una funcion
s x F —=R.

que toma un par de embeddings y retorna un escalar midiendo su similitud. Los embeddings
pueden ser usados para generar candidatos de la siguiente manera:

= dado una query g € FE, el sistema busca embeddings de items = € E que estén cerca
de ¢, eso quiere decir que busca embeddings con alta similitud s(q, ).

Para determinar el grado de similitud, la mayoria de los sistemas de recomendacion utilizan:
= Coseno: es el coseno del dngulo entre dos vectores

77
s(g.x) = 7 = .
(4,2) = 0s(9, %) = 1= 7T

= Producto Punto: el producto punto entre dos vectores se puede calcular de varias
maneras, una de ellas es

S(q,fE) = <q,x> = Z%xz

También puede ser calculado como

s(q, ) = ||z||l|¢q] cos (g, z).

(el coseno del angulo multiplicado por el producto de las normas). Por lo tanto, si los
embeddings estan normalizados, entonces el producto punto y el coseno coinciden.

= Distancia Euclidiana: es la distancia que se utiliza en un espacio euclidiano,

d

s(a.2) = llg — = = [Y_ (6 — i)’

=1

N
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Una distancia mas pequena significa una mayor similitud. Al igual que en el caso an-
terior, cuando los embeddings estdn normalizados, la distancia euclidiana al cuadrado
coincide con el producto punto y el coseno a una constante tal que:

1
Sla—al? =1 - {g,2)

Dependiendo de la funcion de similitud que utilizamos obtendremos distintos resultados
segln sea el caso, en la figura siguiente tenemos el vector negro representando la query,
y tres otros vectores de embeddings representando los distintos items, dependiendo de la
funcion que utilizamos para medir la similitud los rankings de los items seran distintos.

Query

Iltem B

Item C

Figura 8: Vectores de embedding y Query.
Fuente: Google Developers.

El item A tiene la norma las larga y tiene mayor rating segun el producto punto.

El item C tiene el angulo mas pequefo con respecto a la query y tiene mayor rating segun la
similitud del Coseno.

El item B es fisicamente mas cercano a la query, por lo tanto, tiene mayor rating segin la
distancia euclidiana.
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Dot-Product
Query: >Iltem B>Item C
Cosine
Query: ItemC> >Item B

(-) Euclidean Distance
Query: ItemB>ItemC>

Figura 9: Orden de Ranking segln similitud.
Fuente: Google Developers.

Comparado con el coseno, el producto punto es sensitivo a la norma de los embeddings, eso
significa que mientras mas grande sea la norma de un embedding, mayor sera su similitud
(para items con angulos agudos), esto puede afectar a las recomendaciones de la siguiente
manera:

= items que aparecen frecuentemente en el training set (videos populares en YouTube o
canciones populares en Spotify), tienden a tener embeddings con normas grandes. Si
deseamos capturar la informacion de popularidad de los items, entonces es preferible
utilizar el producto punto. Por otra parte, si no somos cuidadosos, los items populares
terminaradn dominando las recomendaciones.

= items que son muy poco frecuentes, puede que sus embeddings no sean actualizados
frecuentemente durante el training set, por lo que si se inicializan con normas gran-
des, el sistema comenzara a recomendar items raros por sobre los items relevantes,
es por esto que hay que tener cuidado a la hora de inicializar los embeddings y utilizar
métodos de regularizacién apropiados.

2.3. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un subcampo del Machine Learning (Ver figura[10) que ha ganado
muchisima relevancia estos ultimos anos, ya que poseen muchisima capacidad de genera-
lizacion, permitiéndoles resolver problemas muy distintos y con las mejores soluciones, la
mayoria de estados del arte en problemas de inteligencia artificial estan hechos con redes
neuronales.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING

Algorithms with the ability to learn
without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Figura 10: Agrupamientos de lalA, MLy DL.
Fuente: Zach Johnson, ZekiahTech.

Una red neuronal son un grupo de neuronas o nodos agrupados por capas por donde fluye
la informacioén, toda esta idea proviene de la biologia y es que las redes neuronales estan ba-
sadas en el funcionamiento del cerebro y sus neuronas. Cada una de estas neuronas poseen
una funcién de activacion y estan unidas a pesos que conectan las salidas con las entra-
das de otras neuronas, asi lo que se busca es que la red aprenda y modifique estos pesos
gue conectan neuronas entre capas para asi minimizar la funcion de perdida, una métrica
que utiliza el modelo para evaluar las predicciones realizadas por la red y los valores reales
[Goodfellow et al., 2016].

2.3.1. Neuronas

Una neurona es un nodo por donde fluye informacién, este nodo esta basado en las neuronas
bioldgicas del cerebro (Ver figura . Las entradas de estas neuronas son las salidas de las
neuronas de la capa anterior multiplicadas por los pesos respectivos, todos estos valores
pasan a través de una funcién de activacién que se transforma los resultados a un espacio
no lineal para poder modelar patrones complejos.
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Cell Body

Ui__ryi/:
£ N

summation non-linearity
“s:Z’ Wiy ¥y W= f(ul)

Tn

Figura 11: Neurona bioldgica y Neurona Artificial.
Fuente: Systems, Magiquo.

En términos computacionales y matematicos, las neuronas no son mas que muchas sumasy

multiplicaciones a las cuales generalmente se les aplica una funcién no lineal.

z=flb+x-w)= f(b—l—inwi).

También podemos representar las neuronas en forma de vectores y matrices, permitiéndo-
nos poder paralelizar los calculos, por esta razén es que se utilizan GPU (Graphics Processing
Units) o TPU (Tensor Processor Units) [Jouppi et al., 2023]], procesadores especializados para
inteligencia artificial y machine learning, ambos chips se utilizan ampliamente para acelerar

el entrenamiento de las redes neuronales.

Z11 un1 waq rl b]

zZiz| = (w12 w22 [ﬂ} + b1

213 w1z Waz by
z0 — wlilx 4 p0l

Figura 12: Férmula de una neurona en forma Matricial.
Fuente: Study Machine Learning.

Donde W son los pesos que acompanan a cada feature de la red, B que es el bias o él inter-
cepto de una ecuacién linear, y por Gltimo X que es el vector con las features o caracteristicas

de nuestros datos.

Pagina 23 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

2.3.2. Capas

Las redes neuronales se organizan por capas, existen tres grandes grupos de capas:

= |Input Layer: es la capa de entrada donde se reciben los datos con los que se va a
trabajar, ya sean datos tabulares, imagenes, series de tiempo, etc.

= Hidden Layer: son las capas intermedias entre la input layer y la output layer, en estas
capas el modelo va aprendiendo patrones mediante la representacién de variables la-
tentes, a mayor cantidad de hidden layers o a mayor profundidad se dira que el modelo
es Deep, por lo que es muy comun referirse a modelos de redes neuronales profundos
como Deep Learning.

= Output layer: es la Gltima capa del modelo y donde se produciran los resultados, des-
pués de esta capa se calculara el error mediante la funcién de perdida escogida, para
problemas de regresién se suele utilizar neuronas con funcion de activacién ReLU o
Lineales, y para problemas de clasificacion se suele utilizar Softmax como funcién de
activacién, en casos de clasificacion binaria también se puede utilizar la funcién Sig-
moide.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figura 13: Capas de una red neuronal.
Fuente: Cloud Education, IBM.
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Pero esta no es la Unica clasificaciéon que se le puede dar a las capas de una red neuronal,
también se clasifican segun la funcién que cumplen, algunas capas son:

Capas de activacion

Capas Convolucionales

Capas de Regularizacién

Capas de Normalizacion

Capas Recurrentes

Capas de Preprocesamiento

2.3.3. Métodos de inicializacion de pesos

La inicializacion de los pesos de una red neuronal es una parte importante para el buen de-
sempeno de la misma, existen variadas formas de inicializar los pesos de una red, algunas
técnicas son:

Zeros

Random

Xavier/Glorot Initialization

Kaiming/He Initialization

T-Fixup

Xavier Glorot

La inicializacion de Xavier Glorot es uno de los métodos mas utilizados para inicializar los
pesos de una red neuronal [Glorot y Bengio, 2010], los biases se inician en 0 y los pesos W;;
de cada capa son inicializados como:

e V6
\/fa'nin + fanout7 \/fanzn + fa'nout ‘

Wi ~ U]

Donde U es una distribucion uniformey fan;, es el tamafio de la capa anterior (Nimero de
columnas en W)y fan,,: es el tamafo de la capa actual.
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Kaiming He

La inicializacion de He o Kaiming, surge como solucion para inicializar las capas con funcio-
nes del tipo ReLU [He et al., 2015b], ya que la inicializacion de Glorot esta pensada para ser
utilizada con capas con funciones Sigmoides o Tanh. En este método los biases se inician en
Oy los pesos W;; de cada capa son inicializados como:

VVZNN(O,E).
ny

Eso es una distribucion Gaussiana centrada en cero y con una desviacion estandar de /2 /n,
con n; siendo el nimero de neuronas por cada capa (.

2.3.4. Regularizadores

Para que el modelo no sufra de Sobre Ajuste (OverFitting) se aplican distintas técnicas de
regularizacion que penalizan distintos aspectos de la red, ya que facilmente podemos au-
mentar la complejidad del modelo y permitirle que aprenda cualquier representacion, pero
ya no estaria generalizando que es lo que buscamos, sino que estaria memorizando y cuando
se enfrente a datos que no haya visto antes, va a fallar, por lo que con la regularizacién se
busca penalizar a la red para que no memorice y generalice lo mejor posible. Por otro lado, si
aplicamos mucha regularizacion podemos hacer que la red sea incapaz de modelar correcta-
mente el problema, sufriendo del efecto contrario al sobre ajuste que seria el UnderFitting

Owerfitting Right Fit Underfitting

R
NS

Classification

Regression \/\/\[\‘r\)

Figura 14: Overfitting y UnderFitting.
Fuente: MathWorks, Matlab.

Existen varias formas de aplicar regularizacion (L1, L2, L1L2), ya sea en los pesos de lared, en
los biases, en la capa completa, como también existen capas especializadas en solo aplicar
métodos de regularizacion, como lo es el Dropout [Srivastava et al., 2014].
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Dropout

Dropout es una técnica de regularizaciéon que consiste en apagar u omitir neuronas de una
capa con una probabilidad p en la fase de entrenamiento, en la fase de test todas las neuronas
estan presentes, pero los pesos son escalados por p.

La idea es prevenir la co-adaptacién, que es cuando la red neuronal se vuelve demasiado
dependiente en ciertas conexiones, ya que esto podria ser sintoma de OverFitting, de esta
manera aplicamos una mascara que apaga neuronas dependiendo una probabilidad y asi en
cada batch de entrenamiento distintas neuronas estan activas y otras apagadas, forzando
a la red a no solo aprender un camino de conexiones para generar la prediccion, sino que
aprende multiples caminos y conexiones para generalizar de mejor manera.

Estatécnica ha demostrado ser muy Gtil y es un estandar hoy en dia en los modelos profundos
de redes neuronales, ademas se han propuesto distintas versiones de dropout tales como:
m Spatial Dropout
» Gaussian Dropout

= Alpha Dropout

2.3.5. Funciones de Activacion

Las funciones activacion son funciones matematicas que transforman el espacio, esto se rea-
liza para modelar patrones mas complejos, algunas veces nos sirven para decidir si la neu-
rona estard o no activa, ya que hay ciertas funciones de activacién como la sigmoide que
transforman los resultados a un espacio [0,1]. Algunas de las funciones de activacion son:

RelLU (Rectified linear unit): f(z) = max(0, x).

Sigmoid: f(z) = —

l+e—T°

et _e—®

et4e=T"

Tanh (Tangente Hiperbolica): f(z) =

Softmax: = Vi € [1,..., J].

Jj=1

Softplus: f(z) = log(1 + €7).

Cada una de estas funciones y las muchas mas que existen tienen sus ventajas y desventajas,
por lo que se utilizan acorde al problema que se busca solucionar.

Pagina 27 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

GELU

Gaussian Error Linear Unit o GELU [Hendrycks y Gimpel, 2020], es una funcién de activacion
que pondera los pesos por su percentil en lugar de su signo como lo haria RelLU, en conse-
cuencia GELU se considera una funcion mas suave que RelLU

1 T
GEW(z) =2P(X <z)=zP(z)=ax-=|1+erf| — )|
(2) = eP(X <) = a0(e) = 1+t ()]
Donde erf es la funcion de error o Gauss error Functiony X ~ A(0, 1). La funcién GELU es
utilizada ampliamente en arquitecturas de Transformers como lo son GPT-3 y BERT.

2.3.6. Forward Pass

Forward pass hace referencia al proceso donde se calculan todos los valores para las neu-
ronas partiendo desde la capa de entrada y terminando en la capa de salida, es un proceso
bastante simple y lineal donde se van multiplicando los valores de salida de las neuronas por
los respectivos pesos.

2.3.7. Backpropagation

Para que la red logre ajustar los pesos en base a los errores y asi poder aprender, se utiliza
Backpropagation, este es el proceso donde a partir del error de la capa de salida, vamos
retransmitiendo el error hacia atras a las distintas capas y ajustando los pesos mediante el
calculo del gradiente de la funcién de perdida con respecto a los distintos pesos de la red,
como cada peso depende de los valores de las neuronas anteriores se utiliza la regla de
la cadena para calcular estas derivadas parciales. Para poder ajustar los pesos de manera
adecuada sin hacerlo de manera tan agresiva o tan despacio, se utiliza un hiperpardmetro
llamado tasa de aprendizaje (Learning Rate), con el uso de optimizadores mas complejos,
este learning rate se va ajustando con el paso de las iteraciones.

2.3.8. Learning Rate

El learning rate es un hiperparametro critico en algoritmos de optimizacién utilizados en el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico, como redes neuronales y algoritmos
de descenso de gradiente. Representa la magnitud de los pasos que el algoritmo toma en la
direccién opuesta al gradiente de la funcion de pérdida durante el proceso de optimizacién.
Determina cuanto se ajustan los pesos del modelo en cada iteraciéon durante el proceso de
entrenamiento. Si el learning rate es muy pequeno, el entrenamiento puede ser lento y re-
querir muchas iteraciones para converger. Por otro lado, si el learning rate es muy grande,
el entrenamiento puede volverse inestable y la funcién de pérdida puede oscilar o incluso
divergir.

Pagina 28 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

Scheduled Learning Rate

Scheduled learning rate (tasa de aprendizaje programada) es una técnica en la que se ajusta
el valor del learning rate durante el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico
en funcién de cierto patrén o programacién predefinida. En lugar de mantener el mismo valor
constante para el learning rate durante todo el proceso de entrenamiento, se modifican sus
valores en momentos especificos o segln ciertas condiciones.

Warm-Up Learning Rate

El warm-up es una manera de reducir el efecto de sobreajuste en los ejemplos de entrena-
miento tempranos. Si el dataset de entrenamiento esta altamente diferenciado, el entrena-
miento inicial del modelo podria sesgarse hacia esas caracteristicas, la técnica de warm-up
implica comenzar con una tasa de aprendizaje pequefia y luego aumentar gradualmente su
valor a medida que avanza el entrenamiento.

2.3.9. Optimizadores

Los optimizadores son los algoritmos que van modificando los atributos de la red neuronal
como los pesos y el learning rate, existen distintos tipos de optimizadores y se escogen ba-
sandose en la tarea que la red tiene que resolver. La mayoria de los optimizadores se basan
en el descenso del gradiente (Gradient Descent), que es ir poco a poco ajustando los pesos
dependiendo del learning rate en funcién de la direcciéon opuesta del gradiente para encon-
trar un 6ptimo local (Ver Figura|15).

A
IniFiaI P Gradient
Weight '

Incremental

Step \

/ Minimum Cost

Derivative of Cost

Weight

Figura 15: Gradiente Descendente.
Fuente: JavaTPoint.
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Existen distintos tipos de optimizadores y debido a que se escapa de los margenes de esta
memoria, no se procedera a explicar cada uno en detalle, mas adelante se explicara en detalle
solo el optimizador que se utiliz6 para este problema, pero los mas comunes son:

SGD (Stochastic gradient descent)
AdaGrad

RMSProp

Adam

AdamW

AdamW

AdamW [Loshchilov y Hutter, 2019], es una version modificada de Adam que busca resolver
el problema de regularizaciéon L2 y Weight Decay en optimizadores con métodos de gradien-
tes adaptativos (AdaGrad, RMSProp, Adam, Etc.).

Ilya Loshchilov y Frank Hutter proponen AdamW, esto basandose en que la regularizacion
L2 con gradientes adaptativos no es equivalente a weight decay, ya que al comparar Adam
con SGD, los pesos de los gradientes se regularizan menos de lo que deberan si se utilizara
SGD con weight decay. Como se puede observar la implementacion de la regularizacién L2
en Adam es:

gs = Vf<9t) + U)t@t.

donde w;, es el porcentaje de cambio del weight decay en un tiempo ¢.
En cambio, AdamW ajusta el término weight decay para que aparezca en la actualizacion del
gradiente

Orr1; =01 — U(ﬁ My 4wy i6p4), V.

Este pequefio cambio aplica adecuadamente weight decay en Adam.

AMSGrad

AMSGrad [Reddi et al., 2018]], es un método de optimizacidn estocastico que busca arreglary
mejorar la convergencia con los optimizadores basados en Adam, AMSgrad utiliza el maximo
de los gradientes pasados v, en vez de la media exponencial para actualizar los parametros.
Generalmente, Adam adapta automaticamente un learning rate separado para cada para-
metro en el problema de optimizacién, esto genera una limitaciéon, ya que si bien es bueno
que Adam disminuya el learning rate cuando se acerca al 6ptimo, esto puede generar que
se aumenten las iteraciones necesarias para llegar a ese éptimo lo cual es malo. AMSGrad
es una extensién de Adam que mantiene un maximo del vector del segundo momento y lo
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utiliza para corregir el bias del gradiente para actualizar los parametros, en vez de utilizar el
vector del momento en si mismo, esto ayuda a prevenir la convergencia prematura (Prema-
ture Convergence) que ralentiza la optimizacion.

my = Bimy, + (1 — B1)ge,
vy = Povy, + (1 — 52)937

~

Uy = max(vi_1, vy),

U

Op1 = 0 — m

mye.

2.4. Transformersy Atencion

En las redes neuronales, la Atencién es una técnica que trata de imitar la Atencion Cognitiva
que utilizamos los humanos en el dia a dia, ya que no le damos la misma importancia a todas
las cosas que percibimos, con nuestra atencién podemos darle mayor o menor importancia
a las cosas dependiendo el contexto, por ejemplo cuando vemos una pelicula en un cine,
utilizamos nuestra atencion para fijarnos en la pantalla y asignarle mucha importancia, en
cambio, ignoramos o no nos percatamos de las cosas que suceden al rededor en la sala de
cine como pueden ser las otras personas dentro de la sala, por lo que les damos poca impor-
tancia, esto mismo es lo que buscan los mecanismos de atencion, dependiendo el contexto
poder asignarle distintos grados de importancia para que asi el modelo pueda desempenarse
de mejor manera.

Los mecanismos de atencién fueron introducidos en la década de 1990, bajo nombres como
médulos multiplicativos, hyper-networks, etc.

2.4.1. Neural Machine Translation

El problema que se buscaba resolver era poder traducir largas secuencias de texto en Neural
Machine Translation (NMT). En problemas de traduccion lo que se solia utilizar eran redes re-
currentes con una arquitectura encoder-decoder, lo dificil de traducir estas largas secuencias
es que los gradientes y la informacion se va desvaneciendo en las redes recurrentes a medida
que la secuencia es mas larga y ademas la informacion del texto original solo la capturaba
la primera capa del decoder, por lo que en 2016 Yoshua Bengio, KyungHyun Cho y Dzmitry
Bahdanau publican una investigacion [Bahdanau et al., 2016]] proponiendo un método de
alineacién con un vector de contexto para darle mayor informacion a las redes recurrentes
bidireccionales.

El vector de contexto depende de una secuencia de anotaciones h que el encoder mapea con
los inputs, cada anotacion h; contiene informacién de toda la secuencia con un fuerte foco
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en las partes cercanas a la i-ésima palabra de la secuencia de entrada. El vector de contexto
¢; €s computado como una suma ponderada de esas anotaciones, h;

T,
C; = E Oé,‘jhj.
j=1
donde el peso «;; de cada anotacion h; es computado por:

exp(e;;)

Qjj = —————.
T eaplen)

donde:

eij = CL(SZ'_l, hj)

es un modelo de alineacién que puntta cuan bien calzan los inputs al rededor de la posicion j
y el output en la posicion i. por Gltimo, la puntuacion es parametrizada via una red neuronal
feedforward a con una hidden layer que se entrena en conjunto con los otros componentes
del sistema. La funcién de puntuacion de alineacién sigue la siguiente forma dado que se
utiliza tanh como funcién de activacion no lineal,

score(sg, hy) = vl tanh(Wy[sy, hy]).

donde ambas v, y W, son matrices de pesos que el modelo de alineacién aprende con los
datos. La matriz de puntajes de alineacién es buen subproducto para mostrar explicitamente
la correlacion entre las palabras de input y de output.

The
agreement
on

the
European
Economic
Area

was
signed

in

August
1992
<end>

L
accord

sur

la

zone
économique
européenne
a

été

signé

en

aolt

1992

<end=>

Figura 16: Matriz de Alineacion al traducir del francés al inglés.
Fuente: [Bahdanau et al., 2016], Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align
and Translate.
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2.4.2. Transformers

Un ano después, investigadores de Google publican su propia arquitectura especializada para
resolver el problema de NMT, proponiendo el Transformer en su investigacion Attention Is All
You Need [Vaswani et al., 2017]. La arquitectura del transformer también tiene una estructu-
ra encoder-decoder, y utiliza capas apiladas de auto-atencion (self-attention) y feedforwards
fully-conected tanto para el encoder como para el decoder.

Qutput
Probabilities

4

7
Add & Norm )

Feed
Forward
(~CEnmm)| | | Forer
[(Add & Norm ] .
ERE e Multi-Head
Feed Attention

Forward 7 7 Nx
-~
| Add & Norm :

Nx T
(—>| Add & Norm | Viasked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
L At
o J \_ — )
Positional D Positional
Encodin & i
coding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs

(shifted right)

Figura 17: Arquitectura Transformer.
Fuente: [Vaswani et al., 2017]], Attention Is All You Need.

Como se puede observar en la imagen anterior, el transformer tiene varios componentes,
pero solo nos centraremos en los mas importantes para el problema de sistemas recomen-
dadores.
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Encoder

Cada Capa del encoder tiene dos sub capas, la primera es un mecanismo de auto-atencién
multi-cabezal y la segunda es una feedforward fully connected con una hidden layer, se utili-
zan conexiones residuales [He et al., 2015a]] (Capas que saltan transformaciones permitien-
do preservar informacion) y capas de normalizacion [Ba et al., 2016] (todas las neuronas en
una capa particular tienen la misma distribucion).

Decoder

Ademas de las dos sub capas del encoder, el decoder inserta una tercera sub capa que ejecuta
atenciéon multi-cabezal sobre las salidas del enconder, también se modifica la auto-atencién
del decoder con una méscara, esta mascara junto con que los outputs se mueven una de-
terminada posicién para asegurar que las predicciones de la posicidon i solo dependan de las
salidas conocidas previas a .

Scaled Dot-Product Attention

la entrada consiste en queries y keys de dimension d;, y Values de dimensién d,. se computa
el producto punto entre las queries y las keys dividiendo cada una por 1/d;, y aplicando una
softmax para obtener los pesos de los values.

Attention(Q, K, V) ft (QKT)V
ention((), K, = softmaxr(——)V.

Vdy,
Donde Q, K, V son matrices de queries, keys y values respectivamente. La atencion utilizada
es del tipo producto punto (dot-product) y consiste en la suma de las componentes de dos
vectores, geométricamente se puede ver como el producto entre las magnitudes euclidianas
de dos vectores y el coseno del angulo entre ellos

Algebraicamente: a - b = Z anby,.

=1
Geométricamente: a - b = ||al|||b|| cos 6.

donde: cosf = a_-b'
[all[[o]l

Si lo vemos de forma algebraica, esto nos indica el grado de similitud entre dos vectores en
un espacio n-dimensional, que efectivamente es lo que buscamos con los embeddings de
usuarios y productos en un sistema recomendador.

Pagina 34 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY
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Figura 18: Scaled Dot-Product Attention.
Fuente: [Vaswani et al., 2017]], Attention Is All You Need.

Multi-Head Attention

La atencion multi-cabezal (Multi-Head Attention) consiste en computar en paralelo multiples
Scaled Dot-Product Attention proyectadas linealmente h veces con diferentes proyecciones
aprendidas por lared a di, dy., d; dimensiones para las queries, keys y values respectivamen-
te, luego concatenar las proyecciones y proyectar el resultado linealmente una Gltima vez.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head),)W©.
Donde:
head; = Attention(QWE, KWK vwY).
en la cual las proyecciones son las siguientes matrices:
VVZ»Q c Rdmodelxdk7 WiK c Rdmodelxdk, inv € RImoderXdv_
Y por ultimo:
WO € Rhdvxdmodel

Donde d,,,04¢; €S la dimensién de los embeddings.
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Figura 19: Multi-Head Attention.
Fuente: [Vaswani et al., 2017]], Attention Is All You Need.

Self-Attention

En una capa de auto-atencion (Self-Attention), todas las keys, values y queries provienen
del mismo lugar, esto se aplica para el caso del encoder y la primera sub-capa del decoder,
ya que en la segunda sub-capa del decoder las queries y keys provienen del enconder, es
importante remarcar esta diferencia, ya que la auto-atencién lo que busca es la similitud
entre los propios datos de entrada, en un sistema recomendador lo que necesitamos son
2 bloques de enconder, uno para cada torre de Queries y Candidatos respectivamente, que
contengan auto-atencién entre sus embeddings, esto nos permite analizar la relacién usuario
con usuario entre todos los usuarios y producto con producto entre todos los productos, para
asi después calcular una atencién general entre usuarios y productos.

Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4 Variable 5 Variable 6 Variable 7 Variable 8 Variable 9 Variable 10

Variable 1
Variable 2  0.272724
Variable3 -0.03205 0.267882
Variable 4 0.108167 0.282454 0.344223
Variable 5 -0.03914 -0.36504 -0.01383 -0.37275
Variable 6 0.013927 -0.36842 -0.03052 -0.14839
Variable 7 -0.08183 0.307122 0.596709 0.539091 -0.23986 0.001919
Variable 8 0.270934 -0.17073 0.057761 -0.05328 -0.18467 0.311216 -0.02321
Variable 9 0.213589 0.161635 0.156619 0.159255 -0.26331 0.059653 0.066852 0.18052
Variable 10 -0.03829 -0.07516 -0.31795 -0.12114 -0.21915 -0.28395 -0.34985 -0.07299 -0.31734

Figura 20: Matriz de atencién para 10 variables.
Fuente: Steven Bradburn, toptipbio.
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Como se puede observar en la imagen anterior, esa matriz de atencién de 10 variables per-
fectamente puede ser una matriz de atencién de diez usuarios entre si o diez productos entre
si, esto es lo que buscamos aplicando auto-atencién en sistemas recomendadores.

2.4.3. Pre-LN Transformer

Existen multiples formas de implementar modelos de atencién, cada una con sus distintas
variaciones del Transformer (Reformer, Linformer, Longformer, etc.) ([Lin et al., 2021]), estos
cambios pueden provenir desde cambios en la arquitectura, funciones de activacion, el orden
de las capas, sparsing en los métodos de atencion, etc. Uno de los variantes mas populares
del transformer vanilla, es el Pre-LN Transformer ([Xiong et al., 2020]), modelo propuesto
para solucionar algunos problemas relacionados con la propagacién del gradiente, el warm-
up del learning rate, tuneo de hiperparametros y el entrenamiento cuando los modelos son
muy profundos.

Para entrenar un Transformer, generalmente se necesita una etapa cuidadosamente dise-
fada de calentamiento (Warm-up) del learning rate, que se ha demostrado que es crucial
para el rendimiento final, pero ralentiza la optimizacién y requiere mas ajustes de hiperpa-
rametros. En el paper On Layer Normalization in the Transformer Architecture los autores
proponen la siguiente férmula para la etapa de warm-up del learning rate:

t
l?"(t) = lrmaac; Vi < Twarmup'

Twarmup

Se denota la tasa de aprendizaje de la t-ésima iteracion como Ir(t) y la tasa maxima de apren-
dizaje durante el entrenamiento como [r,,,,, y un marco de tiempo predefinido T’,q,mup-

Después de esta etapa de warmup, el learning rate sera establecido por schedulers de lear-
ning rate clasicos, como el Lineal decay, el inverse square-root decay, o exponetial decay,
etc.

otro problema es que en el modelo Transformer original, la normalizacién se aplica después
de cada capa de atencién hacia adelante. Sin embargo, se ha observado que esta secuencia
de normalizacién puede dificultar el flujo de gradiente a lo largo de la red y afectar negativa-
mente al rendimiento del modelo en tareas mas complejas.

Pre-LN Transformer aborda estos problemas reorganizando el orden de las operaciones de
normalizacién y transformacién en cada capa. En lugar de aplicar la normalizaciéon después
de cada capa, se aplica antes. Esto significa que se aplica la normalizacion de capa (layer
normalization) a la entrada de cada sub capa en lugar de aplicarla a la salida. Luego, se realiza
la transformacion de la sub capa y se agrega la conexion residual.
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Figura 21: Comparacion (a) Post-LN Transformer (Vanilla); (b) Pre-LN Transformer.
Fuente: [Xiong et al., 2020].

Esta reorganizacién permite que el gradiente fluya mas facilmente a través de la red, ya que
la normalizacion previa ayuda a reducir la propagacion de la varianza en los valores de ac-
tivacion. Ademas, al aplicar la normalizacién antes de la transformacion, el modelo puede
beneficiarse de una mejor regularizaciéon y una mayor estabilidad numérica durante el en-
trenamiento. Ademas, los autores demuestran como este cambio en el orden de las capas
permite eliminar la etapa de Warm-up para el learning rate de manera segura, reduciendo el
ndmero de hiperparametros de la red neuronal, ademéas mencionan que la funcion de perdi-
da decae mucho mas rapido para el Pre-LN Transformer, lo que se traduce a que se pueden
obtener resultados similares en menos iteraciones, lo que reduce el tiempo de entrenamien-
to, algo muy importante para tareas con datasets grandes y complejos.

Al ser un cambio tan pequeno como el orden de las capas, suimplementacion no fue costosa,
es por esta razon que se incluyo una version con el Pre-LN Transformer a los experimentos
para ver como se comporta esta variante.
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2.4.4. Aplicaciones

Esta arquitectura ha sido toda una revolucién dentro del mundo del Deep Learning, y el
Transformer es la base de grandes modelos de inteligencia artificial como lo es ChatGPT, un
Large Language Model (LLM) que genera texto muy preciso gracias al Pre-entrenamiento
Generativo [Radford et al., 2018]], actualmente estd basado en GPT-4 (Generative Pretrai-
ned Transformer Version 4) [OpenAl, 2023]. Actualmente, no solo se aplica a texto, sino
que se aplica en una variedad de areas, como en problemas de Visidon por computador (CV)
[Dosovitskiy et al., 2021]] y Sistemas Recomendadores, estos Gltimos son en los que profun-
dizaremos mas, ya que la base de un sistema recomendador es poder emparejar de la mejor
forma usuarios y articulos, objetivo que también se busca con la atencién, es por esto que se
aplicaran métodos de auto-atencion en cada una de las torres (Query-Candidate) que com-
ponen a nuestro sistema recomendador.

Existen distintos enfoques a la hora de utilizar la arquitectura de transformers, ya que se pue-
de utilizar solo la parte del decoder, o utilizar solo la parte del decoder. BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) [Devlin et al., 2019] es un LLM compuesto de
solo capas de encoders, y este modelo se utiliza ampliamente para generar embeddings ya
entrenados y no necesitar entrenar desde 0 los embeddings para problemas de NLP.

2.5. Neural Recommender Systems

Los sistemas de recomendacion que utilizan redes neuronales se les suele llamar Neural
Recommender Systems o Deep Recommender Systems. Los sistemas de recomendacion
generalmente estan compuestos por tres etapas o componentes (Ver figura[25):

2.5.1. Retrieval Stage (Candidate Generation)

En esta etapa el modelo se encarga de seleccionar un conjunto inicial de candidatos de en-
tre todos los candidatos posibles. El objetivo principal de esta etapa es eliminar de manera
eficiente a todos los candidatos sobre los cuales el usuario no tiene interés. Debido a que en
esta etapa se puede tratar con millones de candidatos, esta etapa debe ser computacional-
mente eficiente. El retrieval Stage estd compuesto generalmente de dos modelos, Query y
Candidate.

= Query Model: El modelo de Query computa la representacion del contexto mediante
los vectores de embeddings de los usuarios

= Candidate Model: El Candidate model computa la representacion de los candidatos
utilizando las features de los candidatos mediante los vectores de embeddings de los
items.
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Los resultados de los dos modelos luego se multiplican para dar una puntuacion de afinidad
entre la query y el candidato, una vez tengamos el embedding de la query ¢ de los usuarios,
podemos buscar los embeddings de los items V; que se encuentran cercanos a ¢ en el espacio
de embeddings, esto se convierte en un problema de nearest neighbor [Jannach et al., 2010]
donde se retornan los top-k items de acuerdo al valor de similitud sim(q, V;), en el cual las
puntuaciones mas altas expresan una mejor coincidencia entre el candidato y la query.

A Blockbuster

The Dark
hrek Knight Rises

ﬁ rry Pott

Children Adult

» LU
L Memento

¥ Arthouse

Figura 22: Similaridad en el espacio de embeddings.
Fuente: Google Developers.

2.5.2. Ranking Stage (Scoring)

En esta etapa se toman los resultados del retrieval stage, se evalGan y clasifican los candi-
datos para seleccionar los items que se le recomendaran al usuario. Su tarea es reducir el
conjunto de elementos en los que el usuario puede estar interesado a una lista corta de po-
sibles candidatos. Dado que en esta etapa se evallia un subconjunto relativamente pequernio
de elementos, el sistema puede utilizar un modelo mas preciso basandose en querys adicio-
nales.

Deep & Cross Network (DCN)

Una DCN es una arquitectura de red neuronal que esta disefada para aprender el cruce de
caracteristicas de los datos [Wang et al., 2017] [Wang et al., 2021]], esto es sumamente im-
portante en la etapa de Ranking, por ejemplo si a un usuario le gusta un trago con una bebida
Cola y también le gusta otro trago con Ron, el cruce de estas caracteristicas nos proporciona
informacion adicional sobre las interacciones, por lo que podremos recomendarle un Ron
Cola con mayor seguridad, por lo que el cruce de caracteristicas nos permite generar un mo-
delo mas robusto y preciso. La estructura de la DCN es la siguiente:
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1. Una capa de input (Generalmente una Capa de Embeddings).

2. Una Cross Network, que contiene multiples capas cruzadas que modelan las interac-
ciones explicitas de las caracteristicas.

3. Una Deep Network que modela las interacciones implicitas de las caracteristicas.
= Cross Network: Este es el niicleo de DCN. Aplica explicitamente el cruce de caracteris-

ticas en cada capa, y el grado polinomial mas alto aumenta con la profundidad de la
capa. La siguiente figura muestra la (i + 1)-ésima cross layer (Capa de cruce).

Output Feature Crossing Bias Input
‘o) (@ (f0oco} o} {el| (o
@ =@ O[I000x0}+ @ |+i0;
0 @ 00 0; 0! @] @ |
Xip1 = Xp © (W x x; + b )+ X

Figura 23: Cross Network.
Fuente: DCN V2, Wang et al.

= Deep Network: Es un perceptrén multicapa feedforward (MLP) tradicional.

Figura 24: Deep & Cross Network.
Fuente: DCN V2, Wang et al.
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2.5.3. Re-Ranking

Finalmente, el sistema debe tener en cuenta restricciones adicionales para la clasificaciéon
final, como por ejemplo remover los items que el usuario no le gustaron explicitamente. El
Re-ranking puede ayudar a asegurar mejor diversidad y equidad en los resultados.

Candidate
Generation

Scoring Re-ranking

Figura 25: Etapas de un sistema recomendador.
Fuente: Google Developers.

2.5.4. Funcién de pérdida

Una funcién de pérdida, o Loss function, es una funcion que evalla la desviacion entre las
predicciones realizadas por la red neuronal y los valores reales de las observaciones utili-
zadas durante el aprendizaje. Cuanto menor es el resultado de esta funcién, mas eficiente
es la red neuronal. Su minimizacién, es decir, reducir al minimo la desviacién entre el valor
predicho y el valor real para una observacién dada, se hace ajustando los distintos pesos de
la red neuronal. A continuacion definiremos algunas funciones de perdidas necesarias para
contextualizar el problema.

MSE

Mean Squared Error, como se definié en la seccion de métricas (ver|2.1.4) esta métrica tam-
bién se puede utilizar como funcién de perdida y es la que utilizaremos para evaluar el rating
en la Deep & Cross Network, mientras mas bajo el MSE mejor seran los resultados.

n

1 R
MSE = — Y; — Y;)2.
n;:l( )

Donde:
n = cantidad de datos,

Y; = Valor real,
Yi = Valor predicho.
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Cross Entropy

También llamada logarithmic loss, log loss, o logistic loss, mide la discrepancia entre la distri-
bucién de probabilidad predicha por el modelo y la distribuciéon de probabilidad real de las
etiquetas o categorias de los datos de entrenamiento. Esta funcion calcula una puntuacion
o pérdida que penaliza la probabilidad en funciéon de qué tan lejos esta del valor espera-
do real, la penalizacién es logaritmica y produce una puntuacién grande para diferencias
grandes cercanas a 1y una puntuacién pequena para diferencias pequenas que tienden a 0.
Cross-entropy se define como:

CE = — Zti ~log(p;).
i=1

Donde:
n = cantidad de clases,

t; = etiqueta real,
p; = es la probabilidad softmax (ver[2.3.5) para la i-esima clase.

Dependiendo de la cantidad de clases se utiliza o bien Binary Cross-Entropy para problemas
con dos clases, problemas binarios como puede ser detectar o no una persona, o bien Cate-
gorical Cross-Entropy cuando se tienen mas de dos clases, como por ejemplo detectar si es
perro, gato, pajaro u otro animal.

S T
0.775 1
0.116 Lo (S.T) 0
0.039 0
0.070 0

Figura 26: Cross-Entropy de las probabilidades para asignar una clase en especifico.
Fuente: Kiprono Koech, TowardsDataScience.
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Categorical Cross Entropy

se utiliza esta funcién de perdida cuando tenemos mas de 2 clases, la funcién es la misma
que la Cross-Entropy y se utiliza una softmax para asignar una clase u otra, en el caso de los
sistemas recomendadores se utiliza esta funcion para asignar item a los correspondientes
usuarios que vendrian a actuar como clases, esto ocurre en el Retrieval Stage (Ver seccion
entre las queries y los candidatos.

0ut|:!ut
Input image Logits (L) Softmax pmb?';;“““ Classes
3.2 L. _ 0.775 Dog
8 13 S(y); = M 0.116 Cat
Layers o B ;:1 exp(y;) - Horee
| 0.8 : 0.070 Cheetah

Figura 27: Flujo de probabilidades con Softmax para tarea de clasificacion multiclase.
Fuente: Kiprono Koech, TowardsDataScience.

TopK

En el caso de los problemas de recomendacion no es sencillo definir una funcién de perdida,
ya que la mayoria de veces las interacciones son 1 a 1, y tener una funcién tan estricta que
solo evalué si el modelo recomendd o no determinado item es muy complicado, es por esto
gue se utiliza TopK Recommendations, esto se refiere a recomendar K items para un usuario
dado, si dentro de estos K items se encuentra el item con el que el usuario interactué en-
tonces la recomendacién es positiva, en el caso contrario la recomendaciéon es negativa, y
asi obtenemos 2 conjuntos, recomendaciones positivas y negativas, con los cuales podemos
calcular accuracy, recall y precision.

FactorizedTopK

Tensorflow implementa una version de TopK, llamada FactorizedTopK, esta versién utiliza
TopK Categorical accuracy con qué frecuencia el item con el que el usuario ha interactuado
esta entre los K principales candidatos predichos para una determinada query. Esta métri-
ca estad optimizada para problemas de recomendacion y generalmente se utiliza Topk@1,
TopK@5, TopK@ 10, TopK@50 y Topk@ 100, siendo TopK@ 1 una penalizaciéon muy drastica 1
a 1y TopK@ 100 demasiado flexible, por lo que para el sistema recomendador desarrollado
se utilizdé TopK@10.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

En este capitulo se describe la propuesta de solucion para el problema planteado. Se detalla
el andlisis de los datos, luego se explican las variables y representaciones a utilizar junto
con el preprocesamiento de algunos datos para su correcto uso en el modelo. En la seccion
de modelamiento, se presentan las diferentes arquitecturas de modelamiento empleadas
para resolver el problema de recomendacion. Finalmente, en la seccién de Herramientas de
desarrollo, se detallan los aspectos mas técnicos como el lenguaje de programacién, librerias,
optimizaciones y como se desplegd a produccién el sistema recomendador.

3.1. Data

Para esta memoria se trabajé en conjunto con el Club de Campo Naval Las Salinas (CNCS) en
Vina del Mar, Chile. Ellos proporcionaron la data de todo un afio de los distintos puntos de
venta que poseen, tales como la cafeteria, el restaurante y el bar, etc. Este dataset contiene
462.110 filas, donde cada fila es la interaccion entre un usuario y un producto, tiene 522
productos distintos y 79.474 usuarios distintos. también tiene distintas columnas con infor-
macién sobre el medio de pago, la hora del pedido, la fecha, etc. Como se puede observar
tenemos un dataset bastante complejo, asi que se realizé un EDA (Exploratory Data Analysis)
para ver la distribucién de los datos en base a las distintas caracteristicas.

3.1.1. Distribucion de los Datos

200K
150k

100k

CANTIDAD

50k

Figura 28: Distribucién segln puntos de ventas.
Fuente: Propia.
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Figura 29: Distribuci

Fuente: Propia.

El Dataset esta desbalanceado en la representacion de cada producto, ya que hay productos
exclusivos de cada punto de venta y hay puntos de venta mucho mas concurridos que otros,

como lo son la cafeteria y el restaurante.
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Figura 30: Distribucion segiin hora del pedido.

Fuente: Propia.
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Figura 31: Distribucién segln dia de semana del pedido.
Fuente: Propia.

También se puede analizar que la mayoria de las ventas ocurren a las 13:00 y el dia donde
mas se vende es el viernes.
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Figura 32: Distribucion segln dia del mes del pedido.
Fuente: Propia.

Si analizamos el dia del mes se puede ver como la variacion no es tan drastica y podriamos
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decir que en promedio se vende lo mismo independiente el nimero del dia del mes.
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Figura 33: Distribucion seglin mes del pedido.
Fuente: Propia.

Por ultimo es interesante notar la distribucion de ventas segun los meses, diciembre es el
mes con mas ventas, pero esto podria ser esperable, ya que hay fiestas importantes como
navidad y afo nuevo dentro de este mes, pero es curioso ver como julio es el segundo mes
con mayor cantidad de ventas y eso que en Chile no hay una fiesta significativa como podria
ser en septiembre la fiesta del 18.

Por temas de confidencialidad de los datos, no se podra mostrar el analisis en completo, ya
que caracteristicas como el tipo de pago, valores de los productos, etc. podrian comprometer
la privacidad de los clientes y del local.

3.1.2. Variables Objetivos

Retrieval:

Para la etapa de Retrieval, la variable objetivo (Ground Truth) es la interaccién entre el usua-
rio y el item, generaremos una lista de k£ items para un usuario y esperamos que dentro de
esos k items se encuentre el item con el que el usuario realmente interactud, que se encuen-
traregistrado en el dataset, de ser asi la prediccién estaria correcta, esto es el Accuracy TopK
para distintos k.
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Ranking:

Por otro lado, para la etapa de Ranking no contamos con la calificacién de los usuarios, el
restaurante solo guarda el pedido de cada usuario, lo que consumioé dentro del local y des-
pués tuvo que pagar, esto es un problema, ya que no contamos con los datos necesarios para
poder predecir el rating. Para esto se creé una funcién customizada para generar el rating
entre usuarios e items.

Para comenzar se cred un diccionario de usuarios y un diccionario de items para almacenar
las distribuciones correspondientes. En el diccionario de usuarios por cada usuario se guar-
dé en otro diccionario las interacciones que realizo con los items, a cada interaccién se le
dio un peso uniforme, luego ponderamos este peso por la cantidad de veces que el usuario
consumié cierto item vy al final todos los pesos suman 1, es decir, si un usuario a interactué
en total con 4 items, los cuales fueron dos mojitos, una hamburguesa y unas papas fritas
por ejemplo dentro del dataset, en este diccionario el usuario a tendra un diccionario propio
donde Mojito = 0,50(0,25  2), hamburguesa = 0,25, papas fritas = 0,25. La hipdtesis es
gue si a un usuario le gusta un item, entonces lo consumirad mas veces, ponderando un peso
mayor y todos los pesos suman 1 para trabajar con probabilidades.

Después estos a estos pesos se les agregd un ruido generado a través de una distribucion
normal, donde la media y la desviacién estandar provienen del diccionario de items, esto
agrupado por cada punto de venta del restaurante. En este diccionario por cada item se al-
macena la cantidad de veces que se consumioé ese item, asi podemos saber si un item es
consumido ampliamente, y utilizaremos este valor normalizado entre [0, 1] dividiendo por el
total de interacciones como media de nuestra distribuciéon normal. Para calcular la desvia-
cion estandar utilizaremos la cantidad de usuarios Gnicos que consumieron el item, también
normalizado entre [0, 1] al dividir por el total de usuarios Unicos, con esto podemos generar
varianza entre estas interacciones.

Este ruido ademas tiene una ponderacién dependiendo de la cantidad de items con los que
el usuario ha interactuado, a mayor cantidad de items, mayor sera la ponderacién del ruido,
la hipotesis detras de esta ponderacion es que si un usuario es muy disperso, no sabra que
es lo que quiere por lo que consumira items distintos para ir probandolos y su varianza sera
mayor, en cambio, un usuario que ya sabe lo que quiere, consumira un grupo mas reducido de
items y su varianza sera menor. La ponderacién del ruido serd mucho mayor para un usuario
que consume 10 items distintos y asi generaremos mayor varianza, versus otro usuario que
siempre consume los mismos 3 items, manteniendo una menor varianza.

1
 len(UD,,)

Donde u es un usuario, 7 es un item, UD es el diccionario de Usuarios que registra las in-
teracciones de cada usuario con sus respectivos items, IT'D es el diccionario de items que
registra la interaccién de cada item con el total de usuarios y IU D el diccionario de items
que registra la interaccion de cada item con sus usuarios Unicos.
En la seccion de Anexos (ver paginal87), se encuentran los cédigos en Python para calcular
tanto los diccionarios mencionados como la funcién de Ranking.

Ranking(u,i) = UD, + 0,1 - (1 )-NUTD;, (1 —1UD;)?% (1)
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Figura 34: Distribucion del Ranking Generado.
Fuente: Propia.

El ranking es un valor continuo entre [0, 1] y las calificaciones de los usuarios en los sistemas
de recomendacion son discretas, por ejemplo 1,2,3,4,5 estrellas, se aplicé una bucketizacion
de los valores del ranking, vamos a trabajar en la aplicacion de Cropy con un sistema de es-
trellas, del 1 al 5, donde cada estrella puede tomar un valor entero o la mitad, por ejemplo
3,5 estrellas, esto nos deja con un intervalo de [1, 10], por lo que la bucketizacion sera ca-
da 0.1 en los valores del Ranking, es decir que los valores entre [0, 0,1[ corresponden a 0.5
estrellas, los valores entre [0,1, 0,2[ corresponden a 1 estrella y asi sucesivamente.
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3.2. Parametros, Restricciones y Funcion Objetivo

Las variables y restricciones propuestas vienen del modelo mateméatico planteado en la sec-
cion y son las siguientes:

Parametros

n: Cantidad de usuarios

m: cantidad de items

M, ,,: Matriz de interacciones

X: Matriz de usuarios, cuyas filas representan los n usuarios

Y': Matriz de items, cuyas filas representan los m items.

Restricciones

= Un usuario puede interactuar mas de una vez con un item, pero se tomara el valor
promedio de sus interacciones.

Funcién Objetivo
Queremos encontrar X e Y tal que minimice el MSE

(X,Y) =argmin > [(X:)(¥;)" — M;]> (2)

XY
T (L))EE

sujeto a factores de regularizacién implicitos en el modelo como capas de Dropout y Layer
Normalization. Por ultimo, aplicaremos métodos de gradiente descendente y resolveremos
el problema mediante un modelo de redes neuronales profundas.

3.3. Representacion

Se utilizaran distintas representaciones, cada una dependiendo las etapas del sistema reco-
mendador.
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3.3.1. Generacion de candidatos

para la etapa de Retrieval se utilizaran Embeddings Multidimensionales aprendidos por la
propia red neuronal, estos embeddings se obtienen a partir de un Dataframe en el cual esta
almacenada toda la informacion de las interacciones histéricas, para la etapa de Retrieval se
utilizaran solamente 2 columnas de este Dataframe, las cuales son:

m Username: el nombre del usuario

= Product name: el nombre del item,

luego de aislar estos datos, se convertiran a tensores que conformaran el dataset de usuarios
y productos respectivamente, donde mas adelante los modelos consumiran estos datasets
en forma de tensores para realizar las operaciones necesarias, el modelo de Query se encar-
gara de representar la informaciéon de los usuarios y el modelo Candidate se encargara de
representar los candidatos a recomendar segun la informacion de los items.

3.3.2. Ranking

Para la etapa de Ranking, se seguiran utilizando Embeddings Multidimensionales, pero ahora
con la diferencia que utilizaremos, ademas del nombre del usuario y del producto, otras
caracteristicas provenientes del Dataframe como lo son:

ranking: la calificacién que cada usuario asigna a un item, este es el valor mas impor-
tante y sera el que intentaremos predecir en esta etapa.

Hora del pedido.

Dia de la semana del pedido

Dia del mes del pedido.

Mes del pedido.

Tanto para la hora, como el dia de la semana, el dia del mes y los meses, se aplicd una trans-
formacion seno-coseno para tener representaciones ciclicas, ya que por ejemplo las 01 horas
de la manana estd muy lejos numéricamente de las 23 horas, pero nosotros sabemos que
estan muy cerca a 2 horas de distancia, es por esto que aplicamos la transformacién seno-
coseno, ya que tanto la hora, como los dias de la semana, como los dias del mes y los meses
del afo son ciclicos y queremos preservar esa continuidad entre el inicio y el final de estas
secuencias.
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Encoding utilizado
1 -
L 22 23 00 L
21 01
[ ] [ ]
20 02
0.5 [ .
19 03
5 18 04
[=]
£| Ju] L]
w 17 0s
[=]
(¥} ™ L]
16 06
-0.5 . .
15 07
L] L]
14 08
13 08
_1 L] L]
12 1 10
-1 -0.5 0 0.5 1
sin_hour

Figura 35: Ejemplo de preprocesamiento para las 24 horas.
Fuente: Propia.

Encoding utilizado

1 [
Domingo
. .

0.5 Sabado Lunes
==
o
o
)
[
g 0
o
o N - L ]
a Viernes Martes

=0.5
- -
-1 Jueves Miercoles
=1 =0.5 0 0.5 1

sin_weekday

Figura 36: Ejemplo de preprocesamiento los dias de la semana.
Fuente: Propia.

Pagina 53 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA

PROYECTO CROPY
Encoding utilizado
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Figura 37: Ejemplo de preprocesamiento para los dias del mes.
Fuente: Propia.
Encoding utilizado
1 ..
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w
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Figura 38: Ejemplo de preprocesamiento para los meses del afo.

Fuente: Propia.
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Al igual que en la etapa anterior, estos datos se transforman a tensores que conformaran el
dataset de Ranking, donde el modelo aprendera sus representaciones y después se utilizaran
en una DCN (Deep & Cross Network) para aprender el cruce de caracteristicas y obtener una
buena prediccion del Ranking.

3.4. Modelamiento

Como primera iteracion de modelamiento, se plantearan dos modelos basicos, uno para la
etapa de retrieval y otro para la etapa de ranking, estos modelos basicos seran los utiliza-
dos en la seccion de experimentacion y dependiendo los resultados se irdn modificando,
agregando o quitando capas, cambiando funciones de activacién, cambiando dimensiones,
cantidad de neuronas, etc.

3.4.1. Retrieval Stage

Para el problema de retrieval, se utilizé una arquitectura Two-Tower, donde cada torre se
encarga de aprender las representaciones y los embeddings de los usuarios y productos res-
pectivamente. Cada Torre recibe los datos en formato de texto y los transforma a un espacio
vectorial mediante una capa de embeddings entrenable, luego le siguen bloques de enco-
der de Transformers con self-attention y una capa FeedForward. por Ultimo agregamos una
capa linear final para calcular la similitud entre items mediante la funcion TopK.

Lo que buscamos con este enfoque es que cada torre pueda aprender y mapear el espacio
de embeddings de usuarios y productos respectivamente, para de esta forma aprender las
similitudes entre distintos productos y distintos usuarios, asi la informacién de productos
similares (Filtrado basado en Contenido, seccion o usuarios similares (Filtrado Cola-
borativo, seccion[2.1.1) pueden ayudar a la red a generar mejores recomendaciones, es una
forma de mezclar los dos enfoques de recomendaciones mediante el uso de Transformers y
métodos de atencion.

3.4.2. Ranking Stage

Para el problema de Ranking, tenemos al igual que antes una capa de embeddings entrenable
y una Cross-Net donde se calcula el cruce de todas las caracteristicas de los items, para luego
pasar por una serie de capas densas y finalmente una capa linear para calcular el ranking,
se utilizé la funcién de perdida MSE (Mean Squared Error) para comparar las predicciones
con el ranking real.
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Retrieval Stage
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Figura 39: Retrieval Stage.
Fuente: Propia.

Pagina 56 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

Transformer Block

Figura 40: Bloque Transformer.
Fuente: Propia.
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Ranking Stage
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Figura 41: Ranking Stage.
Fuente: Propia.
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3.5. Herramientas de Desarrollo

3.5.1. Lenguaje de Programacion

El lenguaje de programacion que se escogié fue Python, es un lenguaje de programacién
multiproposito y es el lenguaje mas utilizado para realizar Machine Learning y desarrollar
modelos de redes neuronales, las dos librerias mas famosas para esto son PyTorch y Tensor-
Flow (Ver [StackOverflow, 2022] y [Kaggle, 2022])). Se utilizara Python tanto como para leer
los datos, realizar el preprocesamiento y también para crear y entrenar los modelos reco-
mendadores.

3.5.2. Librerias

A continuacion se dara un breve repaso sobre las librerias utilizadas en la memoria y su uti-
lidad.

= NumPy: es una libreria para Python que se enfoca en la computacién cientifica, agre-
ga soporte para trabajar con arreglos multidimensionales (vectores, matrices, Etc.) y
ademas provee operadores optimizados para realizar calculo y dlgebra de manera muy
rapida en Python.

» Pandas: es una libreria para Python que se centra en el andlisis y manipulacién de
datos, permite poder leer y trabajar con archivos de data tabular como CSV, Excel, etc.

= Plotly y Matplotlib: Tanto Plotly como Matplotlib son librerias para Python desarro-
lladas para crear visualizaciones graficas de los datos, como lo pueden ser graficos de
barras, histogramas, matrices de confusion, etc. Una de las grandes diferencias entre
Matplotlib y Plotly es que este ultimo permite crear graficos interactivos entregando
mayor informacién.

= TensorFlow: es una libreria para Python desarrollada por Google, enfocada a la crea-
cién de modelos de machine learning y deep learning. Si bien es una libreria para
Python, TensorFlow esta desarrollado en su mayoria en C++ y CUDA, ya que esta li-
breria tiene acceso a aceleracion por hardware en GPU o TPU.

» Keras: es una APl que viene integrada con tensorflow y esta disenada para ser muy facil
de entender y de programar, esta disefada para seres humanos, no para maquinas.
Keras sigue las mejores practicas para reducir la carga cognitiva y ser muy simple y
amigable para el programado

= TensorFlow Recommenders (TFRS): es una libreria que se extiende de tensorflow, y
esta desarrollada con el objetivo de crear modelos de sistemas de recomendacion.
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Ayuda con el flujo de trabajo completo de la construccién de un sistema de recomen-
dacion: preparacién de datos, formulacion de modelos, entrenamiento, evaluacién e
implementacion.

= ScaNN: es una libreria de Google Research que realiza basquedas de similitud de vec-
tores densos a gran escala. Dada una base de datos de embeddings candidatos, ScaNN
indexa estos embeddings de una manera que permite buscarlos rapidamente en el mo-
mento de la inferencia. ScanN utiliza técnicas de compresion de vectores y algoritmos
optimizados para lograr el mejor equilibrio entre velocidad y precisién. Puede superar
en gran medida la basqueda de fuerza brutay sacrificar poco en términos de precision.

3.5.3. Despliegue del modelo

Para hacer el despliegue de los modelos del sistema de recomendacién se utilizd6 Docker.
Docker es una plataforma de cédigo abierto que permite crear y ejecutar aplicaciones en
contenedores, los cuales son entornos aislados y portatiles que contienen todo lo necesario
para que la aplicacion funcione de manera consistente en diferentes sistemas operativos y
entornos de ejecucion.

Para el modelo de Retrieval se utilizé una imagen de TensorFlow-Scann disefiada y optimi-
zada para desplegar modelos de recomendacién, creada por Google

Mediante estos contenedores se pueden realizar peticiones POST HTTP a través del formato
JSON para obtener las distintas recomendaciones segln el ID de un usuario.

3.5.4. Optimizaciones

Los modelos de redes neuronales son bastante mas complejos que los modelos tradicionales
de machine learning, es por esto que al trabajar con grandes cantidades de datos es necesario
optimizar las pipelines, los modelos y el formato en el que provienen los datos, para esta
memoria se aplicaron optimizaciones a distintos niveles de desarrollo.

Optimizacion de Datos

= Parquet: es un formato de archivo de almacenamiento en columnas, lo que permite
una mejor compresién y una lectura mas eficiente de los datos. para optimizar los
tiempos de lectura y el espacio de los datos, todos los datasets se convirtieron de
formato .CSV a formato .Parquet.

Pagina 60 de


https://hub.docker.com/r/google/tf-serving-scann

SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA

PROYECTO CROPY

Arrow y Pyarrow: Arrow es una especificaciéon de formato de datos de cédigo abierto
gue proporciona un conjunto de estructuras de datos y un esquema para representar
datos de manera eficiente en memoria y en disco. Se utilizd el backend de Arrow en
Python y pandas con Pyarrow para aumentar la velocidad de las funciones de lectura
de datos.

Optimizacion de Pipeline

3.6.

Cache: es una funcién que permite almacenar en caché los datos en la memoria, lo
gue permite una carga mas rapida y eficiente de los datos en iteraciones posteriores y
es especialmente Util cuando se trabaja con conjuntos de datos grandes que no caben
completamente en la memoria.

Prefetch: es una funcién que permite la carga asincrona de datos en memoria caché
mientras el modelo de aprendizaje profundo procesa los datos actuales.

Parallel Calls: es una funcion que permite cargar y pre procesar datos en paralelo uti-
lizando multiples nucleos de CPU, lo que permite una carga y procesamiento mas efi-
ciente de los datos.

AUTOTUNE: es un método para ajustar dindAmicamente el nimero de llamadas en pa-
ralelo que se realizan durante la carga y preprocesamiento de datos en funcién del
hardware y de la carga de trabajo especificos

Repositorio

Todo el codigo y laimplementacion de los distintos modelos esta disponible en un repositorio
propio con licencia GNU GPLv3, para que otras personas puedan leer el codigo, utilizar la
arquitectura desarrollada en esta memoria y aportar mejoras, con esto se busca aportar a la
comunidad Open Source. Asi mismo, el repositorio de GitHub servira para poder replicar los
experimentos y reproducir los resultados.

Estos dos puntos son muy importantes en el trabajo de la memoria, ya que, por un lado,
aportar a la comunidad open source y liberar el conocimiento aplicado es una gran forma de
impulsar la investigacion y desarrollo de nuevas tecnologias y productos, por otro parte, el
proveer las herramientas necesarias para poder reproducir y replicar los experimentos y re-
sultados también es una parte importante para el ambito de la investigaciéon, para comprobar
los resultados y sentar un baseline para futuras investigaciones.

m Repositorio Github: Cropy-Recommender-System
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

4.1. Metodologia

Para que el sistema recomendador sea una soluciéon 6ptima al problema planteado, tiene
que ser validado segln una serie de experimentos propuestos mas adelante, esto significa
que el modelo sufrird modificaciones con tal de adecuarse al contexto necesario, para esto la
metodologia utilizada sera la de plantear un modelo basico que servird como esqueleto para
el modelo final, este modelo basico se evaluara frente a una serie de experimentos bajo el
mismo dataset, dividido en train, validation y test manteniendo la misma semilla para preser-
var la reproducibilidad de los experimentos y comparar los modelos en condiciones justas.
Se evaluara el desempeno del validation set, al terminar la experimentacion utilizaremos el
modelo con mejor desempeno y sera con el que entrenemos la versién final del sistema re-
comendador. Los siguientes experimentos y optimizacion de hiperparametros se realizaron
tomando en cuenta los papers Training Tips for the Transformer Model [Popel y Bojar, 2018]]
y Efficient Transformers: A Survey [Tay et al., 2022].

Se evaluaran distintos hiperparametros tales como:
» Optimizador

m Learning Rate

» Arquitectura del Transformer

4.2. Experimentos

4.2.1. Entorno de Experimentacion

El entrenamiento de los modelos se realizé en el siguiente entorno local:

» Procesador: AMD Ryzen 7 5800H con 8 Cores y 16 Threads a 3.2 Ghz.

= RAM: 16 GB DDR4 a 3200 Mhz.

= GPU: Nvidia RTX 3070 Mobile con 8Gb VRAM y Compute Capability 8.6.
= OS: Linux Pop!_QS 21.04.

m Software: Python 3.11, Nvidia Driver Version 535.86.05, CUDA 12.2, CUDNN 8.6, Ten-
sorFlow 2.11.

Pagina 62 de



SISTEMA RECOMENDADOR ENFOCADO A BARES MEDIANTE TECNICAS DE MACHINE LEARNING PARA
PROYECTO CROPY

Para todos los entrenamientos, se utilizo la misma semilla (42) y se separ6 el dataset en 80 %
para entrenamiento, 10 % para validacién, y 10 % para testing, estratificado por las distintas
clases, en este caso las clases son los productos, para que asi cada conjunto de datos tenga
una distribucién equitativa de ejemplos.

También se utilizaran callbacks para monitorear el desempefio de los modelos junto con Early
Stopping, para detener el entrenamiento después de una serie de epochs definidas por el
parametro de paciencia, en el cual la funcién de perdida no haya disminuido.

Por ultimo, la cantidad de neuronas y en general la cantidad de parametros entrenables va a
estar sujeta a una cota superior, la cual no va a poder ser superada, esta decisién esta basada
en una serie de Rules of Thumb (Reglas de oro) en machine learning, hay que aclarar que
estas reglas se siguen como buenas costumbres, pero no tienen un fundamento estadistico
o matemético profundo detras de ellas, simplemente son recomendaciones que ayudan a
mejorar el desempeno de los modelos de machine learning.

Estas reglas que se incorporaran tienen en cuenta la cantidad de parametros de lared y la
dimensién de los embeddings

= Cantidad de Parametros Entrenables: para determinar la cota maxima de parametros
entrenables se utilizo la siguiente formula:

i< (3)

10
donde d es la cantidad de pardmetros entrenables y M es el tamafio de nuestro da-
taset. Esta decision se tomd para reducir el overfitting, es comln notar que se reco-
mienda que la cantidad de data para entrenar a modelos de machine learning sea de

al menos un orden de magnitud superior al de parametros del modelo.

= Dimension de Embedding: para determinar la cota maxima de la dimensién de los
embeddings se utilizé la siguiente férmula:

D = |Cy7. (4)

donde Dy es la dimensién del embedding, y |C)| es la cardinalidad de las clases del
dataset, esto quiere decir que la cota maxima para los embeddings debe ser la raiz
cuarta del nimero de categorias, esta regla se obtuvo del blog de Google (Google Blog
for Developers)

4.3. Resultados

4.3.1. Retrieval Stage

Primero evaluaremos la etapa de Retrieval, como métrica principal se utilizara categorical
accuracy topK@ 10 y también como funcion de perdida Categorical Cross-Entropy.
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Si bien en muchos sistemas de recomendacién la métrica mas utilizada es Mean Average
Precision (MmAP), en este caso el dataset provisto por el Club Naval de Campo Las Salinas viene
estructurado de tal manera que cada producto est4 asignado a un usuario, esta asignacion 1
a 1 significa que hay solo ground truth para cada query, por lo que en este caso al tener un
accuracy binario (esta o no esta presente el ground truth item en la query), el topK Accuracy
es lo mismo que Recall@K.

En este caso se calcularon distintos TopK Accuracy o lo que es lo mismo Recall@K, con dis-
tintos K, esto quiere decir que verificaremos si para una query de largo K, estd o no esta
presente el producto que el usuario consumio, con K = {1,5, 10,50, 100}, hay que dejar
en claro que mientras mas alto sea el K, mas probabilidades hay de que el item correcto se
encuentre en la query, pero no nos interesa devolver una query con 100 productos, ya que
es bastante ineficiente y practicamente estariamos recomendando todos los productos, esta
no es una solucion aceptable, por lo que nos enfocaremos en optimizar la métrica accuracy
topK@10 o Recall@10, es decir si esta presente el item que el usuario consumié dentro de
una query de largo 10, este tamafio es aceptable y tampoco penaliza tan drasticamente al
sistema recomendador como lo haria una query de largo 5 o largo 1.

Ejemplo de Recall y Accuracy:

Supongamos que tenemos estamos evaluando Accuracy/Recall, eso significa que cada pre-
diccién retornara una lista de largo K con distintos productos, para un usuario el ground truth
o el valor verdadero sera el item C', entonces el modelo de retrieval de nuestro sistema re-
comendador retorna la siguiente prediccion para distintos K

m ConK=1—=y,.q4= [A]
m ConK=5—=y,.q=[A,F K, L O]
m ConK=10 —=y,eq =[A, F,K,L,0,T,C,R, Z,N]|.

y asi sucesivamente para K > 10, ahora procederemos a calcular el acuraccy/recall para cada
K

Yirue = [C]

ConK=1—y,..q=[0] —Recall@1=0.
ConK=1—y,..q=1[0,0,0,0,0] —-Recall@5=0.
ConK=1—y,..q=1[0,0,0,0,0,0,1,0,0,0] —Recall@10 = 1.

Utilizamos Recall y no Precision, ya que no nos interesa aun el orden de los productos, porque
los productos se van a ordenar en la etapa de Ranking del sistema recomendador, en esta
etapa lo Unico que nos interesa es poder recuperar eficientemente los productos con los que
el usuario podria estar interesado y asi en la etapa siguiente poder ordenarlos por score y
prioridad para el usuario.
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Modelo Base
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Figura 42: Accuracy TopK@10 y Loss para distintos Optimizadores con la arquitectura base.
Fuente: Elaboracién Propia.

Optimizer Recall@10 | Loss
SGD 0.0178 4.875

Adam 0.3574 3.845
Adam+Amsgrad 0.3525 3.784
Adamw 0.3535 3.769
AdamW+Amsgrad 0.3529 3.715

Tabla 2: Tabla de Resultados Recall@ 10 y Categorical Cross Entropy
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Deep Model
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Figura 43: Accuracy TopK@10 y Loss con la arquitectura Base con mas capas profundas.
Fuente: Elaboracién Propia.

Optimizer Recall@10 | Loss
SGD 0.0364 4.875

Adam 0.0632 4.274
Adam+Amsgrad 0.0489 4.293
AdamWwW 0.1007 4.244
AdamW+Amsgrad 0.0578 4.197

Tabla 3: Tabla de Resultados Recall@ 10 y Categorical Cross Entropy
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Pre-LN Transformer

epoch_factorized_top_k/top_1_categorical_accuracy epoch_factorized_top_k/top_5_categorical_accuracy

tag: epoch_factorized_top_k/top_1_categorical_accuracy tag: epoch_factorized_top_k/top_5_categorical_accuracy
0.3
0.4
0.2 03
[)
0.1 > v ¢
L AN
0.1
0 — 0 ook
0 10 20 30 40 50 60 70 0O 10 20 30 40 50 60 70
epoch_factorized_top_k/top_10_categorical_accuracy epoch_factorized_top_k/top_50_categorical_accuracy
tag: epoch_factorized_top_k/top_10_categorical_accuracy tag: epoch_factorized_top_k/top_50_categorical_accuracy
0.6
05 08
0.4 06 W
03 ) /‘A
g 0.4 M A
0.2 ’/’
02
0.1 /\!’
s
0 P 0
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
epoch_loss

tag: epoch_loss

| [
7 r
Name
6 adam/validation

adamW/validation
O adamW_amsgrad/validation

Figura 44: Accuracy TopK@10 y Loss para distintos Optimizadores con la arquitectura Pre-

LN.
Fuente: Elaboracion Propia.

Optimizer Recall@10 | Loss
Adam 0.2929 4.671
AdamwW 0.2976 4.83
AdamW+Amsgrad 0.5479 4.662

Tabla 4: Tabla de Resultados Recall@ 10 y Categorical Cross Entropy
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Post-LN Transformer

epoch_factorized_top_k/top_1_categorical_accuracy epoch_factorized_top_k/top_5_categorical_accuracy

tag: epoch_factorized_top_k/top_1_categorical_accuracy tag: epoch_factorized_top_k/top_5_categorical_accuracy
14 »
0.8
| ﬂ
0.4 ”
0.2 I
0 \ AItS ”I\

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
epoch_factorized_top_k/top_10_categorical_accuracy epoch_factorized_top_k/top_50_categorical_accuracy
tag: epoch_factorized_top_k/top_10_categorical_accuracy tag: epoch_factorized_top_k/top_50_categorical_accuracy

! UITR | MO
0.8 ‘ ’
0.6 ‘ . l
0.4 | ‘ . I ’ '
UJ i
0 Lk ‘ \‘ ” 'H\ m

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

epoch_loss

tag: epoch_loss

8et3 1 SGD/validation

ot adam/validation

4e+3 . . .
. adamW(/validation

2e+3 . .
adamW_amsgrad/validation

0 — 4

adam_amsgrad/validation

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figura 45: Accuracy TopK@10 y Loss para distintos Optimizadores con la arquitectura Post-

LN.
Fuente: Elaboracién Propia.

Como se puede observar en las curvas de entrenamiento, el modelo con la arquitectura
Transformer de Post layer Normalization es muy erratico, cabe destacar que se trabajé con

el scheduled learning rate original del paper Attention is all you need [Vaswani et al., 2017]

y aun asi no se logré un entrenamiento adecuado.

Tanto en el modelo base, como en el mas profundo y en el modelo con Transformers con Pre-
Layer Normalization, Adam+Amsgrad es el optimizador que mejor funciona, por lo que para

el siguiente experimento se trabajara solo con ese optimizador y distintos learning rates.
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Learning Rate
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Figura 46: Accuracy TopK@10 y Loss para distintos Learning Rates.
Fuente: Elaboracién Propia.

Learning Rate | Recall@10 | Loss
le-3 0.6159 4,727
le-4 0.1755 5.001
le-5 0.4229 7.253

Tabla 5: Tabla de Resultados Recall@ 10 y Categorical Cross Entropy
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Attention Stack

Para el siguiente experimento se dejo fijo el learning rate en 1e-3 que dio mejores resultados.
Se decidio aplicar la cota maxima de parametros entrenables para cada torre por separado
y ambas torres a la vez, por eso se disminuyo la cantidad de stacks de encoders a la mitad y
la disminucion de parametros entregd mejores resultados.
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Figura 47: Accuracy TopK@ 10 y Loss para distintos stacks de atencién en el encoder.
Fuente: Elaboracién Propia.

Attention Stack | Recall@10 | Loss
12 0.6159 5.506
6 0.6795 5.166

Tabla 6: Tabla de Resultados Recall@10 y Categorical Cross Entropy
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Comparacion Modelos

Por Ultimo, compararemos el mejor modelo de cada categoria de los benchmarks del Retrie-
val Stage, vamos a tomar como baseline el modelo base que implementa la libreria Tensor-

flow Recommenders
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Figura 48: Accuracy TopK@ 10 y Loss para distintos Modelos del Retrieval Stage.
Fuente: Elaboracién Propia.

Modelo Recall@10 | Loss

Modelo Base (Baseline) 0.3529 3.715
Deep Model 0.0578 4,197

Post-LN Transformer (Vanilla) 0.112 4.875
Pre-LN Transformer 0.6795 5.166

Tabla 7: Tabla Comparativa de Modelos para el Retrieval Stage
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4.3.2. Ranking Stage

Ahora evaluaremos la etapa de Ranking donde la funcion de perdida es MSE, pero también
analizaremos otras metricas como MAE y RMSE.
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Figura 49: MAE, MSE y RMSE para distintos optimizadores.
Fuente: Elaboracion Propia.

Optimizer MAE | RMSE | Loss (MSE)
SGD 0.1436 | 0.2225 0.0495
Adam 0.0761 | 0.1335 0.0178
Adam+Amsgrad | 0.0761 | 0.1341 0.0179
AdamwW 0.0762 | 0.1327 0.0176
AdamW+Amsgrad | 0.075 | 0.1321 0.0174

Tabla 8: Tabla de Resultados MAE, RMSE y MSE para distintos optimizadores.
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Tabla 9: Tabla de Resultados MAE, RMSE y MSE para distintos Learning Rates.

Name
Te-2/validation

Te-3/validation

Te-4/validation

Te-5/validation

Figura 50: MAE, MSE y RMSE para distintos Learning Rates.
Fuente: Elaboracién Propia.

Learning Rate | MAE | RMSE | Loss (MSE)
le-2 0.0719 | 0.134 0.0179
1-3 0.074 | 0.1321 0.0174
le-4 0.1357 | 0.1978 0.0391
le-5 0.2305 | 0.3199 0.1023
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Como se puede observar de los resultados, la implementacion de la arquitectura Pre-LN
transformer para el retrieval Stage fue la que obtuvo un mayor accuracy y recall, validan-
do la solucién planteada en esta memoria, el optimizador utilizado para esta arquitectura
fue AdamW con AMSGrad con un learning rate de 1e-3 y con 6 stacks de encoders.

Por otro lado, también se valid6é el modelo para el Ranking Stage con una DCN con el opti-
mizador AdamW con AMSGrad y con un learning rate de 1e-3.

4.4. Explicabilidad

La explicabilidad de los modelos de machine learning es un punto muy importante, pero a
la vez es dificil poder comprender como funcionan por dentro estos modelos, sobre todo
modelos de redes neuronales se los suele llamar Cajas Negras (Black Box), ya que cuentan
con miles de pesos y parametros.

Para el modelo de Retrieval se utilizé una arquitectura de transformers, esta arquitectura im-
plementa métodos de atencion y vamos a visualizar las matrices de cada cabezal atencional
como un método de explicabilidad para el Query y Candidate Model.
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Figura 51: Cabezales Atencionales Primer Stack Candidate Model.
Fuente: Propia.
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Attention Heads for transformer stack 1 of query model
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Figura 52: Cabezales Atencionales Primer Stack Query Model.
Fuente: Propia.

Podemos observar como interacttan las distintas dimensiones de las matrices Query y Key
de los cabezales de atencion, esto es para el primer stack que recibe los embeddings de los
usuarios y los productos, en el anexo se encuentran las matrices para los otros stacks del
transformer, pero tampoco nos vamos a centrar mucho en este modelo, ya que solo recibe
embeddings de usuarios y productos, ademas que hay un debate sobre la explicabilidad de
los transformes y algunos investigadores plantean utilizar métodos de prominencia (Saliency
Methods) en vez de atencidn [Bastings y Filippova, 2020]], pero esto queda a criterio perso-
nal, lo que seria interesante para trabajos futuros seria poder analizar distintos métodos de
explicabilidad y visualizar el espacio de embeddings aprendido por la red y como se mapean
los distintos vectores multidimensionales, mediante el uso de PCA y T-SNE.

Para el modelo de Ranking podemos analizar los pesos de la DCN y ver como la red aprende
el cruce, las distintas caracteristicas. La matriz de pesos W de la DCN revela que cruce de
caracteristicas el modelo ha aprendido que son importantes, cada feature esta representada
por un embedding de dimensién 16, por lo tanto, la importancia estara caracterizada por
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él (i, j)-ésimo bloque W;; que es de dimensién 16 por 16. A continuacion, visualizamos la
norma de Frobenius ||W,;||» de cada bloque, y una norma mas grande sugeriria una ma-
yor importancia (suponiendo que las incorporaciones de las caracteristicas sean de escalas
similares).

S @
brb‘\ {)’5\’ O ‘(\é o o
N X X W &
O (o) Q/?/ Q,?' 0(\ 0(\ 0(\ 0(\ \§ 0\}
SFL TS s
Q6) QQ_ ‘9\0 ’ (‘0‘7 c.o\(\ ’ (‘0‘7 ‘9\(\ ’ (..0‘, ‘9\(\ s L.Oc,

user_id
16

product 127 125 124 117 121 122 122 12 13 13

PRECIO

15
sin_weekday

COS_Weekday 119 123 116 119 125 115 118 111 12 125

14
sin_monthday

cos_monthday
L3
sin_month

cos_month

rl2

sin hour g 129 126 121 123 119 121 127 121 128

COsS hour 13 123 118 123 129 121 129 123 127 128

Figura 53: Matriz de pesos IV de la DCN.
Fuente: Propia.

Ademas de la norma de bloque, también podriamos visualizar la matriz completa, o el valor
medio/mediano/maximo de cada bloque. Aqui podemos ver como la red aprende que el em-
bedding del usuario se correlaciona bastante con el embedding del producto y de su precio.
También hay algunas relaciones no tan fuertes, pero igual pueden ser importantes como el
precio con el seno de la hora. Hay que tener en cuenta que los embeddings tienen alta di-
mensionalidad y a la vez son 11 features, esto nos da un vector de featuresde 16-11 = 176,
un vector de 176 dimensiones es dificil de explicar y la matriz de pesos es uno de los métodos
mas cercanos que tenemos para comprender al modelo. Queda como trabajo futuro imple-
mentar alglin otro método de explicabilidad como lo puede ser LIME [Ribeiro et al., 2016],
SHAP[Lundberg y Lee, 2017] o BertViz para el caso del transformer.
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4.5. Despliegue a Produccion

Para desplegar el modelo a produccién se utilizé Docker, las imagenes utilizadas fueron de-
sarrolladas por Google y disefiadas especificamente para desplegar soluciones de machine
learning. Para el modelo de Retrieval se utiliz6 ScaNN.

Listing 1 Contenedor Docker para el Modelo de Retrieval
#!/bin/bash
docker run -p -d --name recsys_retrieval 8501:8501 \
—--mount type=bind,source=/models/scann/model_name,target=/models/retrieval \
-e MODEL_NAME=retrieval -t google/tf-serving-scann

Para el modelo de Ranking se utiliz6 TensorFlow Serving

Listing 2 Contenedor Docker para el Modelo de Ranking
#!/bin/bash
docker run -p -d --name recsys_ranking 8501:8501 \
--mount type=bind,source=/models/ranking/model_name,target=/models/ranking \
-e MODEL_NAME=ranking -t tensorflow/serving

Luego, para hacer consultas a los modelos, se utilizan peticiones HTTP POST mediante el uso
de JSON

Listing 3 Peticion POST para modelo de Retrieval
#1/bin/bash
POST http://localhost:8501/v1/models/retrieval:predict
Content-Type: application/json

{
"instances": [
"User_id"
]
+

También en el repositorio de GitHub del proyecto estan disponibles scripts de Python para
hacer las consultas de manera automatizada a los modelos, permitiendo hacer consultas
de manera mas cémoda, pero se puede utilizar cualquier lenguaje de programacion para
consultar los modelos, de hecho Cropy esta desarrollado en Ruby on Rails y sera el lenguaje
con el que se consultara al modelo en un futuro.
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Listing 4 Peticion POST para modelo de Ranking
#!/bin/bash
POST http://localhost:8501/v1/models/ranking:predict
Content-Type: application/json

{

"instances": [
"User_id",
"product",
"PRECIO",
"sin_weekday",
"cos_weekday",
"sin_monthday",
"cos_monthday",
"sin_month",
"cos_month",
"sin_hour",
"cos_hour",

Listing 5 Uso del Script de Python para el modelo de Retrieval
#!/bin/bash
python predict_retrieval.py -i User_id -k 10

Donde -u es el id del usuario y -k es el nGmero de productos a recomendar.

Listing 6 Uso del Script de Python para el modelo de Ranking
#1/bin/bash
python predict_ranking.py -u User_id -f product, PRECIO, \
sin_weekday, cos_weekday, sin_monthday, cos_monthday, \
sin_month, cos_month, sin_hour, cos_hour

Donde -u es el id del usuario y -f son las features del producto a rankear.

De esta manera se pueden desplegar los modelos a produccién y aislarlos mediante contene-
dores Docker, permitiendo poder ejecutar las predicciones desde cualquier lugar y dispositi-
vo de manera facil y sencilla, un objetivo esencial para Cropy. Todas las instrucciones, desde
como entrenar el modelo, el formato del dataset y como desplegar el sistema recomenda-
dor se encuentra explicado en el GitHub del proyecto (ver seccion [3.6), esto para que otras
personas puedan utilizar la arquitectura o reproducir los resultados de esta memoria.
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4.6. Complejidad y Rendimiento

Para que el sistema recomendador sea una herramienta Util en el dia a dia, necesitamos
evaluar su rendimiento y complejidad, ya que de esto depende si el modelo podra aguantar
las peticiones, si podra generar las recomendaciones en un tiempo aceptable para el usuario
y si su tamano le permite ser desplegado en la nube.

4.6.1. Parametros Entrenables

Una forma de medir la complejidad del sistema recomendador es analizando la cantidad
de parametros entrenables que posee, para la etapa de Retrieval se utilizé un enfoque Two
Tower donde cada torre estd conformada por 6 stacks de encoders, donde para la dimension
del embedding (determinado por (4)) se tomé el maximo entre la cantidad de usuarios Ginicos
y la cantidad productos Unicos, resultando en un d,,,,4; = 16. Los parametros entrenables
de cada encoder se pueden calcular de la siguiente manera:

Attention Layer: d,,ode1 * dimoder * 3 = 768.

Linear Layer: d,,odel * Amodel + Amoder = 272.

FeedForward Layer In: d,,0de1 * (4 * dimoder) + (4 + dimoger) = 1088.
FeedForward Layer Out: (4 - d,noder) * dimodet + Amoder = 1040.

Sumando todo nos da que cada encoder tiene 3168 parametros entrenables, como tenemos
6 stacks de encoders por cada torre, esto nos da un total de 19008 parametros entrenables
por torre, por lo que en la etapa de retrieval tenemos 38016 parametros entrenables entre
las dos torres.

Para la etapa de Ranking se utilizd una DCN y capas densas, donde L;.. es el tamafno de la
hidden layer, N;q,.,s €s la cantidad de capas de la hidden layer. El modelo de ranking recibe
como entrada un vector compuesto por las 9 features mas los dos embeddings de usuarios
y productos, dando un total 11 features, cada feature la proyectamos con un embedding
de tamano 16, dando un total de d,;,0qe; = 16 - 11 = 176, con Nigyers = 4, Lgize = 32y
Nreatures = 11 10S parametros entrenables de la etapa de ranking se pueden calcular de la
siguiente manera:

m DCN: d,10del * Amodel + Amoder = 31152.

Hidden Layers In: d,odei * Lsize + Lsize = 5664.

Hidden Layers Mid: (Lgize - Lsize + Lisize) - Niayers — 1 = 1056 - 3 = 3168.
Hidden Layers Out: L,;,. + 1 = 33.
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Sumando todo, nos da un total de, 40017 parametros entrenables.

Ambas etapas tienen aproximadamente la misma cantidad de pardmetros y podriamos decir
que en total todo el sistema recomendador tiene, 78033 parametros entrenables, lo que no
es tanto hoy en dia cuando las redes neuronales tienen millones de parametros entrenables.

4.6.2. Entrenamiento y Tamano de los Modelos

Para la etapa de Retrieval, se intent6 ajustar el batch size al mayor tamano posible, ya que
de otra forma el entrenamiento demoraba mucho tiempo, al final se utilizé un batch size de
4096, ocupando un total de 6824 MiB memoria RAM de la GPU, el modelo se demoré en
promedio 28 segundos por epoch y el total del entrenamiento fue de aproximadamente de
2800 segundos o 45 minutos.

i +1 watch nvidia-smi o, = _

Every 2,0s: nvidia-smi pop-0s: Sun Aug 20 21:14:0

| NVIDIA-SMI 535.86.05 Driver Version: 535.86.05 CUDA Version:
‘ ————————————————————————————————————————— o e e e e e e o e e e e e +
Name Persistence-M | Bus-Id | Volatile Uncorr. ECC |
Temp Perf Pwr:Usage/Cap | Memory-Usage
|

t===
e Off | 0000PE00:01:00.0 Off
139W / 140w | 6830MiB / 8192MiB

| Processes:
| GPU GI € Process name
ID

python3

Figura 54: Estadisticas de la GPU durante el entrenamiento del Retrieval Stage.
Fuente: Propia.

Para la etapa de Ranking, se utilizd un batch size igual al la cantidad de datos de entrena-
miento, asi todo el dataset fue insertado dentro del batch size, esto fue gracias a que la DCN
y las hidden layers no ocupan tanto espacio en la GPU, ocupando un total de 4668 MiB de
memoria RAM de la GPU con el dataset completo cargado en memoria, el modelo se demoro
aproximadamente 0.88 segundos por epoch y el tiempo total aproximado del entrenamiento
fue de aproximadamente 180 segundos o 3 minutos, ya que se utilizd early stopping.
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[ +1 watch nvidia-smi

Every 2,0s: nvidia-smi Sun Aug 20

Sun Aug 20 20:14:44 2023
NVIDIA-SMI 535.86.05

WENE Persistence-M | Bus-Id | Volatile Uncorr. ECC

Temp Perf Pwr:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M.

| MIG M.
s i i i i it i i i ittt ittt i ittt i E E E R E E E E E E E E E E E E E F E ¢
NVIDIA GeForce RTX 3070 ... Off | 00PEOEOO:01:00.0 Off
37C P5 41W /  sew | 4674M1B / 8192MiB

Figura 55: Estadisticas de la GPU durante el entrenamiento del Ranking Stage.
Fuente: Propia.

felipe@pop-os:~/Desktop/recsys/models
» du -sh = | sort -hr [23:51:58]
ranking
scann

» I [23:52:10]

Figura 56: Tamano del modelo de Retrieval y Ranking.
Fuente: Elaboracion Propia.

Para el modelo de Retrieval, se utilizé el formato de ScaNN, por lo que el modelo final guarda-
do tiene un tamano mucho menor, de aproximadamente 8,4 MB, en cambio, para el modelo
de Ranking se utilizd el formato universal de TensorFlow y Keras, sin aplicar optimizaciones
el modelo tiene un tamafno aproximadamente de 39 MB, ambos modelos estan dentro del
tamano aceptable por lo que se cumple con los objetivos de la memoria.
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4.6.3. Inferencia

Una vez desplegado nuestros modelos, se realizdé un benchmark para analizar el rendimiento
de la inferencia del sistema recomendador, se realizé una recomendacion de 5 productos, y
se repitié durante 10000 iteraciones, para saturar al modelo y ver que tal se comporta bajo
alta demanda.

o docker stats

CONTAINER ID NAME CPU % MEM USAGE / LIMIT MEM NET I/0 BLOCK I/0 PIDS

e809cfeac3e recsys 76 175.4MiB / 13.49GiB 1 4,49MB / 5.35MB @B / OB 120

Figura 57: Estadisticas del contenedor Docker del Sistema Recomendador.
Fuente: Propia.

Como se puede observar de las estadisticas de Docker, el contenedor utiliza aproximadamen-
te 75 % del CPU, 175 MiB de uso de RAM y 5 MB de uso de Red, hay que tener en cuenta
que el uso de CPU es alto, ya que estamos realizando muchas peticiones a la vez, esto no
necesariamente representa el uso real, es un test exagerado para asegurar de que el sistema
recomendador pueda aguantar bajo alta carga.

n felipe@pop-os:~/Desktop/memoria/code o = -+ ®

(base) 4 )» python3 recsys_predict.py -u Felipe -k 5 -i 10000
Recomendaciones para Felipe:

CENTRO JAMON BERKSHIRE

S BLANC 375CC

A. TOCINO

QUESO CABRA PIMENTON
SB CASILLERO 750CC
Tiempo de ejecucion: 18.424185276031494 segundos
Tiempo de ejecucidon promedio: ©.0018424185276031495 segundos por iteraciodn
(base) Py | [15:56:05]

Figura 58: Tiempos de Inferencia para El sistema Recomendador.
Fuente: Propia.

Aca podemos observar el funcionamiento del script de Python para el sistema recomen-
dador, se realizaron 10000 iteraciones y se retorné el ultimo llamado a la API, para 10.000
peticiones el tiempo de inferencia total fue de aproximadamente 19 segundos, lo que nos
deja un total de aproximadamente 0.0019 segundos por iteracién, esto significa que po-
driamos realizar 526 peticiones en 1 segundo, lo que es un excelente tiempo de iteraciéon y
demuestra lo eficiente que es el sistema recomendador y la libreria ScaNN, cumpliendo con
los requerimientos planteados en esta memoria.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

En conclusion, el modelo recomendador propuesto se presenta como una solucién innova-
dora y efectiva para mejorar la experiencia de los usuarios en bares y restaurantes. A través
del uso de redes neuronales y la arquitectura de Transformers, se logra un mayor accuracy
en las recomendaciones, cumpliendo con los objetivos planteados de esta memoria, ya que
cuenta con tiempos aceptables de inferencia, presenta distintos métodos de explicabilidad
de los modelos del sistema recomendador, cuenta con una pipeline automatizada de en-
trenamiento e inferencia mediante contenedores Docker que son facilmente escalables. se
espera que esta propuesta pueda ser una fuente de inspiracion para futuros trabajos en el
ambito de los sistemas de recomendacion, y que pueda ser adaptada y mejorada para su
aplicacién en otros contextos y sectores. Es importante destacar que el modelo recomenda-
dor propuesto tiene un gran potencial para ser aplicado en otros ambitos, mas alla de los
bares y restaurantes. Por ejemplo, podria ser utilizado en tiendas en linea para recomendar
productos a los usuarios, en servicios de streaming para sugerir contenido audiovisual, o in-
cluso en el ambito de la salud para recomendar tratamientos médicos personalizados. En
cuanto a las contribuciones y aplicaciones del trabajo realizado, es importante destacar que
esta propuesta no solo beneficia a los usuarios y a los establecimientos gastronémicos, sino
que también tiene un impacto positivo en la industria tecnolégica. El uso de redes neurona-
les y Transformers en sistemas de recomendacion es una técnica innovadora y prometedora
que puede ser aplicada en una amplia variedad de contextos, lo que abre nuevas oportu-
nidades de investigacion y desarrollo en este campo. En resumen, la propuesta de solucién
presentada es una muestra del potencial de la tecnologia para mejorar la calidad de vida de
las personas y optimizar los procesos en distintos ambitos. A través de su trabajo, se demues-
tra que la combinacion de la inteligencia artificial y la gastronomia puede generar soluciones
innovadoras y efectivas que pueden ser aplicadas en otros contextos y sectores.

5.1. Trabajo Futuro

Posibles trabajos futuros y areas de mejora para el sistema recomendador desarrollado son:

= Implementacién de Flash Attention [Dao et al., 2022] [Dao, 2023] para mejorar la efi-
ciencia del Transformer.

= Implementacién de mas métodos de XAl como: BertViz, SHAP, LIME, Saliency Methods,
etc.

» Reemplazar la arquitectura del Transformer por Backpacks [Hewitt et al., 2023|] que
cuentan con mayor interpretabilidad.

= Implementar métodos de Cuantizacion de bytes [Dettmers et al., 2022] y/o precision
mixta [Micikevicius et al., 2018] para optimizar el Transformer.
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ANEXOS

Listing 7 Codigo para calcular U D usado en
user_dict = {}
user_count = {}
for user, product in zip(df['user_id'], df['product']):
if user not in user_ count:
user_count [user] = {}
if product in user_count [user]:
user_count [user] [product] += 1
else:

0 ® N o U R W N e

S
@w N = O

[N
'S

v O N o A W N e

R S
w N B O

[N
N

user_count [user] [product] = 1
user_dict = copy.deepcopy(user_count)
for user in user dict:
total = sum(user dict[user].values())
for product in user_dict[user]:
user_dict [user] [product] /= total

Listing 8 Cédigo para calcular IUD e IT'D usado en

store_df = df.groupby('store') [['user_id']].agg(['count', 'nunique'])

store_dict = store df.to dict('index')
item_total dict = {}

item_unique_dict = {}

item_helper = {}

for user, product, local in zip(df['user_id'], df['product'], df['nomcc']):

if product not in item_helper:
item_total_dict[product] = 0
item_unique_dict[product] = 0

item_helper[product] ['user list'] = []
if user not in item_helper[product] ['user list']:
item_helper[product] ['user list'].append(user)
item_unique_dict[product] += 1/store_dict[local] ['nunique']
item_total_dict[product] += 1/store_dict[local] ['count']

Listing 9 Cédigo para calcular el Ranking formulado en

df ['ranking'] = df.apply(lambda x:

« user_dict[x['user_ id']][x['product']] + 0.1 *
(1-1/1len(user_dict[x['user_id']l])) =
np.random.uniform(item_total dict[x['product']],
1-item_unique dict[x['product']]), axis=1)

i
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Figura 59: Cabezales Atencionales Candidate Model.

Fuente: Elaboracién Propia.
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Figura 60: Cabezales Atencionales Query Model.
Fuente: Elaboracién Propia.
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