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Introduccion



u | | ' 4
Motivacion
anchor
® Las redes siamesas surgen para
calcular la similitud entre dos sositive
elementos. Ultimamente, se

utilizan sobre todo en
multimedia.

® La similitud es una pieza clave en
los sistemas de recomendacion.

anchor
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Propuesta

1. Conocer el estado del arte de las redes siamesas para recomendacion.
2. Plantear modelos de recomendacion basados en redes siamesas.

O Basado en contenido.

O Filtrado colaborativo.
3. Evaluar los modelos estudiados.



Estado del arte



Sistemas de Recomendacion

Herramienta que proporciona una sugerencia de articulo a un usuario.
Articulo / item: Lo que es sugerido.

Usuario: Sujeto de la recomendacion.

Tres tipos de puntuacion: escalar (numérica y ordinal), binaria y unaria.
Las recomendaciones se tienden a mostrar como un ranking de los
articulos.



Sistemas de Recomendacion

Collaborative Filtering Content-Based Filtering

Watched by both users
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Recommended to user

Watched by her,
Recommended to him




Basado en Contenido

e Aprende a recomendar articulos similares a los que al usuario le han
gustado en un pasado.
® |as recomendaciones se crean considerando un perfil creado para el

usuario, teniendo en cuenta las caracteristicas de los articulos que le
han gustado al mismo.



Filtrado Colaborativo

® Aprende a recomendar al usuario articulos en base a cdmo se
comportan el resto de usuarios en el sistema:
O Buscando usuarios o articulos similares (vecindarios).
o Construyendo modelos predictivos (SVD, redes neuronales, ...)
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Image Pair
(genuine-genuine or genuine-forge)

Redes Siamesas ! !

Image 1 Image 2
o po . . A \ 4
® Surgen en 1993 para la verificacion de firma | ereprocessing T—
manuscrita. | LH
i E d Proposed ‘
® Arquitectura de red neuronal compuesta por 1 ropose J } gras }
varias redes feedforward idénticas
(arquitectura y pesos), unidas en la salida. [ Cnttalose |
e Cada red procesa uno de los elementos y %
compara las salidas mediante una métrica de

distancia, determinando su similitud. Genuine —

13



Parejas

® Son las primeras propuestas en 1993. También se las conoce como
Twin Neural Network (gemelas).

® Se emparejan pares de elementos y se aprende su similitud mediante
una funcion de pérdida.
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Parejas

e Entropia binaria cruzada (BCE) determina si dos elementos son de la

misma clase o de distintas clases.
® Contrastive Loss, que deberia adaptarse mejor a este problema, pues

el objetivo es diferencias y no clasificar entre dos elementos.
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Negative Negative
7 Leaming
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Positive

® Propuestas en 2015. También se las conoce como Triplet Networks.
e En vez de parejas, se tienen tres elementos (A, P, N).

o Ancla (A): elemento a comparar o usuario.

O Positivo (P): elemento de la misma clase que el ancla.

O Negativo (N): elemento de una clase distinta al ancla.
® Funcion de perdida: Triplet Loss.
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Tripletas , , ,

Weights Weights
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Integracion Recomendacion + SNN

® (Coexisten desde los 90, pero no existen integracion hasta 2018.

e Diferentes aproximaciones para diferentes problemas.

e Analisis de la literatura para aprender y entender los métodos
concretos.
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Metodologia

Consultas generalistas en Web of Science y Scopus.
55 articulos > 24 q=tiolon
o, . . (
Eliminaciéon de dupllcadOS, consulta amblgua. TITLE-ABS-KEY/"recommender systems”) OR
Clasificacion de la literatura (survey). MIITEABSKEX(conmenaahan systan’) OR
. . TITLE-ABS-KEY("recommendation”)
Novedoso (enviado a revista). )

o Neural Computing and Applications AND

TITLE-ABS-KEY("siamese network”) OR
TITLE-ABS-KEY("siamese neural network”) OR
TITLE-ABS-KEY("twin neural network”)
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Tareas de recomendacion

Dominio Articulos Texto Audio Imagenes Videos
Busqueda de Trabajo [9, 14] X

Comercio Electronico [10,15,16] X

Moda 7,8,17,18] X X

Musica [19, 20] X

Noticias [11] X

Peliculas [10,21,22]

Turismo [22, 23]

Otros [24-32] X X
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Enfoque algoritmico

e Hemos dividido los articulos de la bibliografia en cuatro categorias.
O Uso de lared en el problema.
O N° de parametros de entrada.
O Funcién de pérdida.
O Red feedforward utilizada en la red siamesa.



Uso de lared

Extraccion de caracteristicas

Prediccion

Feedforward [14,18,22,24,26,31, 32]
Clusterizacion [16,20,23,27]

Aprendizaje de clasificacion [7,17,25]

[8—-11,15,19,21,28-30]
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Parametros de entrada

e Parejas (I, I,).
e Tripletas (A, P, N).
e Otro(A P,N, N, ..., N,).

iHAY ARTICULOS QUE LLAMAN TRIPLETAS A PAREJAS
ETIQUETADAS!
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Funcion de perdida

Entropia Binaria Cruzada (3 articulos).

Contrastive Loss (7 articulos).
Triplet Loss (1 articulo).
Personalizadas (3 articulos).
Otras (4 articulos).
Desconocida (6 articulos).
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Red feedforward

Red feedforward Articulos

Perceptron multicapa [21,24,25,28,29, 31]

Red convolucional 7-9,14,16-20, 26,27, 32]
Red recurrente 10,11,14-16,22,23]
Transformer 30]




Ajustes de evaluacion

e Comparar diferentes aproximaciones
detectando cual es el mejor algoritmo.

® Técnicas Online.

® Técnicas Offline: Recall@K, Precision@K,

AUC, F1, ND¢

Articulo  Meétrica de evaluacion

Ao 2018

M AUC

8 Mean Recalk@

] Accuracy, Precision, Recall, F1
o Recall@K, MRR

(LR HR@K, NDCG@K

Ao 2019

17 AUC

[1g] Lifu@k

[21] Precision, Recall, F1, BPREF, LTC, WLTC, TTC
[29] AUC, ERR, RD, FPR, TPR, FNR
[32) Recall, Batrayal Rate

Ao 2020

[14] Accuracy

119 Pracision, AUC

[22) Procision

23] Accuracy@K, macro-F1

25) HA, NDCG

[26] Precision, Recall, F1, RDC

127] Accuracy

Ao 2021

1s] Procision, Recall

[18] Accuracy, AUC
=
Ao 2022

[24] AUC, NDCG, MMR, PR-ALC

28] Procision, Recall, HR and Average Reciprocal HR
[0 Procision, Recall, F1, MRR, MAP

31)

Accuracy@K, Procision@K, Rocall@K, F1@K, ROC 27




Implementacion de los modelos



Articulos con codigo

Articulo Afo Librerias Link

[10] 2018 TensorFlow https://github.com/
PreferredAI/cbs

[11] 2018 Keras https://github.com/
dhruvkhattar/RARE

[16] 2021 TensorFlow, Keras https://github.com/
marinaangelovska/
coemplementary_products_
suggestions

[20] 2021 TensorFlow, Keras https://github.
com/michaelpulis/
SnnForChColdstartMusicRecommendation

[30] 2022 PyTorch https://github.com/malteos/

aspect—-document—-embeddings

29



Arquitectura del problema
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Arquitectura del problema
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Arquitectura del problema
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Arquitectura del problema
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Arquitectura del problema
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Experimentos Basados en Contenido

® 2 experimentos, Imagenes y Audios.
e Comparar diferentes redes feedforward y distintas funciones de
pérdida.
e Enfoque algoritmico:
O Uso de la red: Prediccion.
o Parametros de entrada: Pareja.
O Funcion de pérdida: BCE y Contrastive Loss.
O Red feedforward: Red convolucional.



Experimentos Basados en Contenido
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Experimentos Basados en Contenido
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Experimentos Basados en Contenido

® Modelos de red Feedforward:

O Custom CNN for MNIST

o VGG-19 (Imagenet)

O Inception-ResNet v2 (Imagenet)
® Funciones de pérdida:

o BCE

O Contrastive Loss
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Experimentos Filtrado Colaborativo

® Comparar efecto del tamano de recomendacién en Precision y Recall.
® Comparar el sistema frente a un modelo de referencia.
e Enfoque algoritmico:

O Uso de la red: Prediccion.

O Parametros de entrada: Tripleta.

O Funcion de pérdida: Triplet Loss .

O Red feedforward: Perceptron Multicapa.



Experimentos Filtrado Colaborativo
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Experimentos Filtrado Colaborativo
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Experimentos Filtrado Colaborativo

® Modelo de referencia:

Recomendacion de vecindarios basado en usuario.
Similitud coseno.

Mejora de minimo solapamiento.

Se debe estudiar el tamano de vecindario.

O O OO
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Experimentos y Resultados



Codigo y entorno de ejecucion

Recursos Caracteristicas
® Repositorio de GitHub: CPU Intel(R) Xeon(R)

https://github.com/masternico97  Frecuencia CPU 2.20GHz

/Siamese-Recommender-Systems  N°de nacleos CPU 2
Tamano de disco 80GB

GPU Nvidia Tesla T4
Memoria GPU 16GB
RAM 12.6 GB

Tabla 4.1: Especificaciones Hardware del entorno utilizado en Google Colab.
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Basado en Contenido: Imagenes

e Dataset: V. Luhaniwal, “E-commerce product images,” 2021.
O Dominio: moda.
O Imagenes de ropa para hombres y mujeres.
O Nos quedamos con calzado para hombre.

Total number of products : 811

Total Subcategories for men footwear: ["Shoes® 'Flip Flops' 'Sandal’]

Total Product Types for men footwear: ["Casual Shoes® 'Flip Flops' 'Sandals’ ‘Formal Shoes' 'Sports Shoes®
'Sports Sandals']

Total Colours for men footwear: ['Black® ‘White' 'Purple’ 'Red’ 'Khaki' 'Silver’ 'Blue’ "Grey' 'Brown’
‘Beige" 'Tan' '0Olive’ 'Navy Blue' 'Maroon’ 'Yellow' "Charcoal’
‘Turquoise Blue' '"Green' 'Orange’ 'Multi’ "Mushroom Brown']
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Basado en Contenido: Imagenes

1/1 [ ] - @s 24ms/step
Similarity: 0.57
- S
1/1 [ ] - @s 26ms/step
Similarity: 0.78
/1 [ ] - 8s 22ms/step
Similarity: 0.39

.

Similarity: 0.82

& S

Similarity: 0.78

R W

Similarity: 0.78

2 .

Similarity: 0.79

R .

Similarity: 0.77

R .

Similarity: 0.76

R .
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Basado en Contenido: Imagenes

Entropia Binaria Cruzada Contrastive loss

MNIST CNN 0.0114 0.0247
VGG-19 0.0551 0.0200
Inception-ResNet v2 0.0114 0.0230

Tabla 4.2: Resultados de Recall@10 para el experimento 1.
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Basado en Contenido: Imagenes

Entropia Binaria Cruzada Contrastive loss

MNIST CNN 0.0114 0.0247
VGG-19 0.0551 > 0.0200
Inception-ResNet v2 0.0114 0.0230

Tabla 4.2: Resultados de Recall@10 para el experimento 1.
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Basado en Contenido: Imagenes

Entropia Binaria Cruzada Contrastive loss

MNIST CNN 0.3025
VGG-19 0.8100
Inception-ResNet v2 0.1725

0.3850
0.2925
0.4050

Tabla 4.3: Resultados de Precision@10 para el experimento 1.
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Basado en Contenido: Audio

® Dataset: FMA.

@)

@)
@)
@)

Dominio: musica.

16 géneros.

Transformar audios en imagenes de su espectrograma de Mel.
Se establece similitud si algiin género coincide.
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Basado en Contenido: Audio

Entropia Binaria Cruzada Contrastive loss

MNIST CNN 0.0764
VGG-19 0.0130
Inception-ResNet v2 0.0268

>

0.0552
0.0244
0.0269

Tabla 4.4: Resultados de Recall@10 para el experimento 2.
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Basado en Contenido: Audio

Entropia Binaria Cruzada Contrastive loss

MNIST CNN 0.2607 0.3000
VGG-19 0.1107 0.1893
Inception-ResNet v2 0.2071 > 0.1429

Tabla 4.5: Resultados de Precision@10 para el experimento 2.
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Filtrado Colaborativo

e Dataset: MovielLens Small.
O Dominio: peliculas.
O Peliculas con al menos 50 ratings.
O Positivo si puntuacion > 3,5.
® Modelo de referencia: Vecindario de tamano 5 tras hacer pruebas.
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Filtrado Colaborativo

K Recall@K Precision@K K Recall@K Precision@K
1 0.0307 0.2065 1 0.0139 0.0735
2 0.0571 0.2083 2 0.0273 0.0726
3 0.0849 0.2083 3 0.0483 0.0783
4 0.1097 0.1993 4 0.0645 0.0802
5 0.1265 0.1860 5 0.0762 0.0785
6 0.1414 0.1765 6 0.0893 0.0797
7 0.1631 0.1713 7 0.1033 0.0776
8 0.1829 0.1685 8 0.1128 0.0775
9 0.2002 0.1612 9 0.1234 0.0767
10 0.2190 0.1587 10 0.1309 0.0749

- . ) Tabla 4.8: Resultados de Recall@K y Precisi K I i to 3 | sist d -
Tabla 4.6: Resultados de Recall@K y Precision@K en el experimento 3 para el sistema de reco- abla esultados de Recall@K y Precision@K en el experimento 3 para el sistema de reco

. . . . N mendacion de vecindarios basado en usuario. con un tamaro de vecindario 5.
mendacion con la integracion de la red siamesa, diferentes valores de K.
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Conclusiones del proyecto



Conclusiones

® Se han catalogado y agrupado articulos del estado del arte.

® Se han clarificado términos.

® Se han creado experimentos reproducibles en diseno y con acceso a
codigo.

® Se ha observado que no siempre la Contrastive Loss es mejor que
BCE.
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Trabajo futuro

Referencia de integracion de SNN y sistemas de recomendacion.
Plantilla de disefio o cédigo para futuras aproximaciones.

Modelo de referencia de otro modelo.

Investigacion a expandir cuando el numero de articulos en el area sea
mayor.

57



Fin
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iGracias por vuestra atencion!
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Apendices



Consultas

(

Tl="recommender  systems” OR  TS="recommender systems” OR
AB="recommender systems” OR AK="recommender systems” OR
Tl="recommendation  system” OR TS="recommendation system” OR
AB="recommendation system” OR AK="recommendation system” OR
TI="recommendation” OR TS="recommendation” OR AB="recommendation” OR
AK="recommendation”

)

AND

(

Ti="siamese network” OR TS="siamese network” OR AB="siamese network” OR
AK="siamese network” OR

TI="siamese neural network™ OR TS="siamese neural network” OR AB="siamese
neural network™ OR AK="siamese neural network” OR

TI="twin neural network” OR TS="twin neural network” OR AB="twin neural net-
work” OR AK="twin neural network”

)

Cuadro A.1: Consulta en la base de datos de articulos Web of Science
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Consultas

(
TITLE-ABS-KEY("recommender systems”) OR

TITLE-ABS-KEY("recommendation system”) OR
TITLE-ABS-KEY("recommendation”)

)
AND

(
TITLE-ABS-KEY("siamese network”) OR

TITLE-ABS-KEY("siamese neural network”) OR
TITLE-ABS-KEY("twin neural network”)

)

Cuadro A.2: Consulta en la base de datos de articulos Scopus

62



Busqueda Bibliografica

Titulo = |Apto = ¢Accesible? = Propone dat: = Origen dataset = Dataset Py
Si 2022 Si Si Speed Dating Experiment Piblico
? 2020 Si Si Dice como lo han hecho
Si 2021 Si Si Dice come lo han hecho
Si 2019 Si Si MbFashion (FashionVC + MicroBlog)
Si 2018 Si Si Amazon Fashion, Amazon Men's and Amazon Women's Pablico
Si 2020 Si Si Pairs (Asian dating app) Privado
Si 2019 Si Si Polyvore Publico
Si 2018 si ?
Si 2020 Si Si Dice como lo ha hecho (Twitter Search API con keywords)
Si 2018 Si ? Dice como lo ha hecho (IBM Research Labs Intern Applications and Indian Job Descriptions)
Mitigating long tail effect in recommendations using few shot leaming technigue Si 2019 Si Si Movielens1M, Netflix Publico, 7
;Modalhg E basket seq with twin for next-item S0 2018 Si Si Alibaba, MovielLens Publice, P
'MOOCs Recommender System with Siamese Neural Network Si 2022 si Si Logs from XuetangX ?
‘N2one: Identifying coreference object among user generated content with siamese network Si 2020 Si Si Yelp, IMDB Publice, P
2018 Si Si CLEF MewsREEL, Other two news aggregation website Pdblico, Pr
2021 Si Si - Privado
2021 Si Si Free Music Archive Piiblica
2019 Si Si Instagram (2016. NYC, LA, London) Inaccesible
2020 Si Si Dice coma lo han hecho
2022 si Si Dice como lo han hecho
2020 si Si?
2019 Si Si Content-Based Video Relevance Prediction Datasets (HULU)
2022 Si Si Hechao por ellos Publico
2020 Si Si Gowalla, (Refe ia a un paper donde dice como lo hicieron)
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Horarios

Fecha

14/06/2022
15/06/2022
16/06/2022
19/07/2022
20/07/2022
05/09/2022
05/09/2022
06/09/2022
08/09/2022
11/09/2022
12/09/2022
13/09/2022
14/09/2022
15/09/2022
20/09/2022
22/09/2022
25/09/2022
26/09/2022
28/09/2022
04/10/2022
05M10/2022
071042022
1011002022
11/10/2022
1711002022
251042022
27M10/2022
281042022
02/11/2022
02/11/2022
14/11/2022
16/11/2022
211172022

Motivo

1° Reunion Alejandro

Mirar cosas

Toqueteo

Reanudar con cosas
Busqueda bibliografica
Comprobrar referencias
Catalogar validos con Abstract
Catalogar validos con Abstract
Revisar catalago

Leer papers morados

Leer papers naranjas

Leer papers azules + 1 amarillo
Leer papers + reunion
Terminar papers amarillos
Lectura 3 papers

Leer papers

Acabar lectura

Acabar repaso

Reunidn

Configurar entorno

Descargar datos del primer test
Entender y probar codige chs
Seguir cbs y rare

Detecting complementary products
Ultimos dos papers

Mirando redas siamesas
Probando modelos

VGC19, MLP, LSTM

Reunién Bellogin
Presentacién proyecto
Escribir Paper

Encontrar dataset moda
Contrative loose y visualize

= Tarea

Reunidn
Estado del arte

Estado dsl arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado dsl arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Reunidn

Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte
Estado del arte

Reunidn

Gestion

TFM

Desarrollo fashion
Desarrolle BC?

075
05
15
15
35

35

1.5

25

1.5

15
05
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