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01
INTRODUCCION

;Qué son los sistemas de recomendacion?
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SISTEMAS DE RECOMENDACION
m orlo - ! @C}]°

Top Picks for Patri

Openbank Arlo Technologies, Observatorio de
38.611 seguidores Inc. Comunicacion...
(’ Seguir b i Seguir 3 ( Seguir 7\ ! MTE \ Wfo(/J"/f
= 3 L AN E N
E‘ﬁc. % W
- _

Google Banco Santander Reason Why

f Seguir g ( Seguir ) ( Seguir

Ejemplo en LinkedIn Ejemplo en Netflix
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RECOMENDACION DE MODA

SELECCION PERSONALIZADA
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Ejemplo en Venca.es
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FILTRADO COLABORATIVO

Los favoritos para mujer. ) Los favoritos para hombre.
A partir de 4 estrellas, con 500 valoraciones o mas A partir de 4 estrellas, con 500 valoraciones o mas

22,28 ¢

La ropa
mejor valorada

% ok k

La ropa
mejor valorada

EL VAQUERO CROP LA SUDADERA DE FELPA LA CHAQUETA LA SENCILLA CAMISETA
TRUCKER DE SHERPA CON CUELLO REDONDO
o
Y i{
4 i
{1 ‘
1
d J‘
£
-
LA CHAQUETA VAQUERA LA CAMISETA SENCILLA DE
TRUCKER DE SHERPA RAYAS CON CUELLO DE PICO LOS COMODOS JOGGERS LOS PANTALONES
PARA ESTAR EN CASA DE CORTE RELAJADO

Ejemplos en Amazon
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APRENDIZAJE PROFUNDO
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h w=6 Set of Objects
Fashion Image Convs Feature Maps Image Features
(1) Extraccion de caracteristicas (2) Generacion de embeddings

JoJ, Lee S, Lee C, Lee D, Lim H. Development of Fashion Product Retrieval and Recommendations Model Based on Deep Learning. Electronics.
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SISTEMA

Datos utilizados y mddulos del proyecto
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ESTRUCTURA GENERAL: BACK END

Aprendizaje profundo

1" TensorFlow

( Modelos de recomendacion W

Singular Value Decomposition
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/ MODELOS DE RECOMENDACION

APRENDIZAJE PROFUNDO FILTRADO COLABORATIVO
INCEPTION V3 RESNET 50
VGG 16 SINGULAR VALUE DECOMPOSITION
KN

.
1F TensorFlow (\@ SciPy /
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MODELOS DE RECOMENDACION

MODELOS QUE ACTUAN COMO LINEAS BASE

RECOMENDADOR ALEATORIO RECOMENDADOR POR POPULARIDAD

K scipy /
K 4
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/ AMAZON FASHION DATASET

© © O

490.251 USUARIOS 945.535 VALORACIONES 93.068 PRODUCTOS

/
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AMAZON FASHION DATASET

PRODUCTO

ASIN

TITULO

IMAGEN
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AMAZON FASHION DATASET

VALORACION
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TIMESTAMP

RATING

14 de 23




RESULTADOS

Precision de los recomendadores

= Resnet = VGG Inception = SVD = Random

= Popularidad
0,0200
0,0150
0,0100
0,0050
0,0000
P@5 P@10 P@20 P@50

(1) Precision

Recall de los recomendadores

0,1250
0,1000
0,0750
0,0500
0,0250
0,0000

= Resnet = VGG

Inception = SVD = Random

= Popularidad

E—

R@5

R@10

(2) Recall

R@20
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ESTRUCTURA GENERAL: FRONT END

( Modelos de recomendacion W

Aprendizaje profundo Singular Value Decomposition
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REST AP

O FastAPI

GET

/recommendation/{recommender}/{user} GetRecommendation

GET

/users Getusers

GET

/reviewedItems/{user} Getrevieweditems
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INTERFAZ GRAFICA

Usuarios: [A2VKOTWKKEILL v

Recomendauones
Recomendador 1 vs. Recomendador 2

Aprendizaje profundo y la moda

Patricia Matos

Recomendaciones via vgg

@ React

Recomendaciones via random

Items valorados por el usuario
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DEMO

Interfaz grafica desarrollada
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/ CONCLUSIONES

SISTEMAS DE COMBINACION PEORES RESULTADOS CON LAS
RECOMENDACION EN AUGE IMAGENES + RATINGS REDES CONVOLUCIONALES
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Task 1: Fill in the blank

“1 ? i\, £
Utilizacic A.& B. R C. ‘ D.G icion de otros
tiposde_~—® L_—1 = blemas

Mean Reciprocal
Rank (MRR)

Generacidn de outfits
completos

for a biz
meeting?
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A1. VIDEO DEMO



https://www.google.com/url?q=https://docs.google.com/file/d/1EtoHCGYcAQQ6ejh4JKlMHl-z2w1ShVCP/preview&sa=D&source=editors&ust=1652786328180342&usg=AOvVaw2gfJ5sN3sCXOkUfLvZlAzY

A2. DIAGRAMA DE SECUENCIA

Web
User API
Interface
— Accede 3 13 web '
P GET /users ]
return List{user_id)
P e g e SR
Rellena lista de |D de usuarios
Selecciona 1D de usuario (usert)
GET /reviewedltems/{user1) o
Ll
< return List(reviewed_items)

Rellena items valorados por usert

Selecciona primer algoriimo (a1)

GET /recommendation/{a1}/{user1}

return List(recommended_items)

Rellena recomendacionas de 31
Selecciona segundo algoritmo (a2)
> GET /recommendation/{a2}/{ user1}A

return List{recommendead_items)

Rellena recomendaciones de 32




A3. GICLO DE VIDA

Analisis Diseno

Definicion de requisitos Estudio de las
funcionales tecnologias y estudio
y no funcionales de la estructura

de todo el sistema. del proyecto.




A4. DIAGRAMA DE FLUJO

Administrador

Descarga ‘Procesamiento‘
de los datos de Datos
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Y
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Presentar
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AS. DISTRIBUCION DE RATINGS

Datos totales: 93068 productos, 490251 usuarios, 545535 valoraciones
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A6. TABLA RESUMEN DE EXPERIMENTOS

P@5 P@10 P@20 P@50 R@5 R@10 R@20 R@50
Random 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Popularidad 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Inception 0,0026 0,0018 0,0017 0,0016 0,0125 0,0016 0,0200 0,0200
VGG 0,0070 0,0037 0,0037 0,0035 0,0345 0,0365 0,0435 0,0435
Resnet 0,0026 0,0016 0,0016 0,0015 0,0125 0,0155 0,0195 0,0198
SVD 0,0186 0,0099 0,0055 0,0024 0,0868 0,0928 0,1033 0,1105




A7. TABLA ANALISIS DE TIEMPOS

Numero Cut-off Threshold Numero Tamarno del Pesos Tiempo
de usuarios de vecinos conjunto de test de ejecucion (min)
4000 5 [1.5] 11 0.2 [1,1, 1] 85
3000 5 [1.5] 11 0.2 [1,1, 1] 61
2000 5 [1.5] 11 0.2 [1,1,1] 40
1000 D [1.5] 11 0.2 [1,1,1] 25




