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@ Les Systémes de Recommandation
© La Factorisation Matricielle
© Recommandation sociale

@ Sélection de modéle
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Recommandation

@ Les Systémes de Recommandation
@ Qu'est ce que c'est?
@ Des exemples
@ Problématiques
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Recommandation
°

Qu'est ce que c'est?

amazon:

Chezvous | Promotions | Chéques-cadeaux
Parcourr les .

boutiques~  Rechercher 0108 Biay

DVD &Blu-ray  Recherche détailée  Nos rubriques  Meileures vertes

DVD & Blu-ray : accés
rapides

A ne pas manquer
Satisfait ou remboursé
jusquau 31 Janvier 2014
-5DVD= 308

- 50 de réduction dés 100€
dachats de DVD, Blu-ray &
Séries TV

- 2Blurayachetés = e 32
oft

<5 Bluray achetés = 5 Bl
ray of

-1 Série TV achetée =
2mea 108

- Soldss et peits prixDVD &
Blu-ray

> Toutes les promos

Formats

Blu-ray

Blu-ray 3D active

Cofrets collectors
Sous-ties
malatandants en frangais
> Tous les formats
Genres

Action, Policier et Thiller
Jeunesss et Famille
Séries TV

Films musicauc et concerts
Drame st Emotion
Comédie

Fantastique, Horreur et
Science-fiction

Cinéma Asiatique
Documentaires et Divers
Grands classiques

Vendre | Aide

Nouveautés et A paratre  Promotions ~ Bluray SériesTV  Jeunesse.

Retourner ou remplacer une commande cadeau

DVD & Blu-ray

DVD | Blu-ray | Séries TV | Jeunesse | Disney | Nouveautés | Promotions Pour les offi

T'fire.

Ane pas manquer

ai
vm:entE\baz e Girauard,

Eirao0s EUR 17,99

»Rendez-vous dans notre Centre de retours

3

-

Diana
Naomi Watts, Naveen Andrews,

& aile

« mewLeur

Lintsarale
Meilleur”
Inconnus Les

oD

(70)

EUR 19,99

En lien avec des articles que vous avez regardés

Vous avez regardé

stanley Kubrick C
shinii
Jack Nicholson, Shelley Duvall,

oD

furose EUR 9.02

Vous apprécierez peut-stre également

_shex moouson_
ubers B Sougy

au-dessus d'un nid de

coucor
Jack Nicholson, Louise Fletcher,

Blu-ray
oo

EUR 9,99

(45)

Vendez!

Bonjour. dentiioz vous
Votre compte

nditi

urla page relayant

South Park - 16
Troy Parker, Mot Stane, esse
Howell

)
EUR 29,99

Stanley Kubrick
Full,
Matthew Modine, Adam Baldwin,

EUR 7,82

4/48



Quelques exemples

YaHoO! You

amazon (50 0816'" NETELIN

Microsoft




Recommandation

@00

Prédiction de préférences

—
. AL/
i ‘nnv‘z NLGHT\

AVING
I
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Recommandation
®00

Prédiction de préférences

T

-
Al f?\
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Recommandation
oeo

Méthodes de prédictions existantes

Approche orientée contenu Filtrage collaboratif

données aime &
contextuelles
“ i

aime o \r\
. pourrait aimei similarités
= méme
” genre
i

\jns
pourrait aimer E > :i & k
F i
aime by )
” 2
(=

Approche hybride

Recommande a partir des données de préférences, et d'autres
informations dites contextuelles
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Recommandation
ooe

Les difficultés

Articles

Utilisateurs

achats
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© La Factorisation Matricielle
@ Problématique générale
@ Formalisation du probléme
@ Méthodes de factorisation existantes
@ Bilan
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Factorisation

[ Je}

Factorisation pour la recommandation

m;ﬂ jlnlv
%i \Hm\

AVING
I

10/48



Factorisation
oce

Factorisation pour la recommandation

F.g= <U7;V§>

D EIR-2 O B
s
O IR0 O e
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Factorisation
000

Formalisation du probléme

Modéle

Y=M+R

avec M réguliére et R une matrice de bruit.
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Factorisation
000

Formalisation du probléme

Modéle

Y=M+R

avec M réguliére et R une matrice de bruit.

Probléme

m,_jn/J(Y, F)+ A

avec F = UV une factorisation de faible rang
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Factorisation
oceo

Le critére d'attache aux données L

approche probabiliste

L(Y,F)==>log P(Yj|Fy)
(i)

v
exemples

2
Yij ~ N(Mj,0?) = LY, F) =Y (Fj — )
(i)
Yij ~ B(My) = L(Y,F) = log(1 + exp(—Y;Fj))
(i)
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Factorisation
[l }

Le terme de pénalisation 2

norme visant a

o contréler le rang (||.||«, rg(.))
e induire la parcimonie (||.]lo, [|-]|1)

@ de facon générale a pénaliser la compléxité du modéle.
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Factorisation
©000

Méthodes existantes

Décomposition en valeurs singuliéres

Probléme :
] 2
m,__ln HY - FHFro

s.t. rang(F) =k
Solution (Eckart & Young, 1936) :

T

Algorithme : Processus de Lanczos (Larsen, 1998)
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Factorisation
0e00

Méthodes existantes

Méthode additive
o Ui+ Uj— pVy,J(Y,F)
o Vi Vi~ pVyJ(Y,F)

Avantage : adaptabilité, rapidité
Inconvénient : paramétrage difficile, convergence
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Factorisation
[e1e] Yol

Méthodes existantes

Méthode multiplicative

Vi J(Y,F)
V(Y ,F)
VyJ(Y,F)
V(Y ,F)

o U+~ U®

o V+V®

Avantage : contrainte de positivitée (NMF), convergence
Inconvénient : adaptabilité, complexité
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Factorisation
[e1e] Yol

Méthodes existantes

Méthode multiplicative

Vi J(Y,F)
V(Y ,F)
VyJ(Y,F)
V(Y ,F)

o U+~ U®

o V+V®

Avantage : contrainte de positivitée (NMF), convergence
Inconvénient : adaptabilité, complexité

o J=3lY = UVIE+ AU+ VIP)
o VyJ=—(Y—-UV)VT +2)

o ViJ=UWT +2xl

o VyJ=YVT

\
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Factorisation
oooe

Méthodes existantes

Méthode analytique

@ mettre a jour U; en résolvant 0 =V, J(Y, F)
@ mettre a jour V; en résolvant 0 =V, J(Y, F)

Avantage : solution analytique, convergence
Inconvénient : adaptabilité, complexité
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Factorisation
°

On fait le point

Les problémes gérés par la factorisation

o Taille des données : oui
@ Parcimonie : oui
o Variété des données : non

@ nouveau probléme : réglage du nombre de facteurs (d)
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Recommandation sociale

© Recommandation sociale

La notion de contextualisation
o Contexte social

@ Méthodes existantes

@ Notre modéle

@ Expérimentations

©
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Recommandation sociale
0

La notion de contexte

Définition

Tout type d'information qui peut étre extraite de facon implicite ou
explicite A partir des données disponibles.
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Recommandation sociale
oce

La notion de contexte

Des exemples de contexte

@ temporel (saisonnalité, évolution comportementale. . .)
e démographique (age, sexe, ville...)

@ social

o .

Rating by date
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Recommandation sociale

Contexte social

o "
y ~a \
i | !
DATE NIGHT

AVING
I
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Recommandation sociale

Contexte social

o "
y ~a \
i | !
DATE NIGHT

AVING
I
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Recommandation sociale
oeo

Notre probléme

Taille des données Parcimonie
@ 13M d'utilisateurs @ 4 lieux par utilisateur
@ 100K endroits @ 20 amis par utilisateur

@ 200M connexions sociales
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Recommandation sociale
ooe

Objectif

D EIR-2 O B
s
O IR0 O e
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Recommandation sociale
ooe

Objectif

N

¥

D EI-2 O 6
gs
DR O e
[

P
~0
4]

§)

e

P
-

>
1) hRl<N o
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Recommandation sociale
.

Méthodes existantes

Modification de la fonction objectif

min L1 (Y, UV) + 1La(A, UUT) + AQ(U, V) vang et i (2omy

min £(Y, UV)+ 1) Ui — \f\ > UkllE + AU, V) va sy
’ i=1 keF;

@ F; I'ensemble des amis de i
(] A,','/:].Si IIGJT'.,

Modification de la fonction de décision

. Aik Uk Vj 2
r(T],IS Z C,'J'(U,'VJ' aF Z = 4 YIJ) +QU,V,A Ma et al. (2009)
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Recommandation sociale
®0

Apprentissage de |'influence

Fonction de décision

N AUV
YU = U, VJ = Z Il’(fk| Ma et al. (2009) (1)
kEF; !
Fonction objectif
. :kUk
Ur?\}rJAZ C,JUV—i-Z = ) +Quva (2)
(ig)ey keF;
@ ¢jj un poids pour pénaliser les 1 plus que les 0.
° QU VA= )‘1|| UHFro + /\QH VHFro + >‘3HAHFro

Contribution

Apprendre les influences des amis
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Recommandation sociale
oce

Algorithmique

oindres carrés altern

Entrées : Y, F
Initialiser U,V et A

Répéter
Répéter
Pour i € U faire
‘ mettre a jour U;
Fin Pour
Pour j €V faire
‘ mettre a jour V;
Fin Pour
Jjusqu’a ce que (U et V aient convergé)
Pour i € U faire
Pour i’ € F; faire
‘ mettre a jour Aji
Fin Pour
Fin Pour

Jjusqu’a ce que (convergence globale)

28 /48



Recommandation sociale
®000

Résultats sur Tuenti

5 10 15 20
Nombre de facteurs d

=2

0.045

0.04

0.035

0.025

[
—o— Average

5 10 15 20
Nombre de facteurs d
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Recommandation sociale
0®00

Résultats sur Epinions

0. 03
0.29|
0.66F
0.28]
0.64f
0.27}
i
% 0.62F 5 0.26}
= 04
06 F 0.25]
0.24}
0.58F
0.23]
0561 T~ Y~
0.22] L '}———n,ﬂ},wl
e
patvie
054 021l
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Nombre de facteurs d Nombre de facteurs d
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Recommandation sociale
ooeo

A propos du graphe d'influence

08
a0

07,
£ s
5 06
304 58
203
g Hio

02|

s

01

o — -
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values of o
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Recommandation sociale
oooe

Conclusion

Bilan de cette contribution

@ Recommandation contextuelle sociale

@ Apprentissage des influences
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Sélection de modéle

@ Sélection de modeéle
@ La sélection de modéle pour la factorisation
@ Notre approche
@ Elargissement du modéle
@ Passage a |'échelle
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Sélection de modéle
®00

Sélection de modéle pour la factorisation

Déterminer le nombre de facteurs adéquat pour la factorisation \

" I’ “
:,\.

1

Fe=<U,; V>

Q) s)n-abw

-
&

0§ Py > e
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Sélection de modéle
oeo

Méthodes existantes

Méthode du coude
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Sélection de modéle

ooe

Méthodes existantes

Modéle :
Y=M+R

Objectif : A
M® = £(Y)

min[}Y" — AY)IZ + pen(A, Y, (V)
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Sélection de modéle
[ 1]

Notre point de départ

Stein (1977), Konno (1992), Candés (2012)
Soit Y = UX VT et f)\(Y) = Ilz:1 fk(o'k)UokV.—l-

min || Y = A(Y)[2 + (2divy (A(Y)) = np)3®

avec fx(x) = max(0,x — A).

v
Expression de la divergence

A\
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Sélection de modéle
oe

Notre point de départ

@ a priori sur les données limité : utiliser d’autres fonctions f.

@ div non calculable en grandes dimensions : approximer div.

2

@ variance 5 supposée connue : proposer une estimation.
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Sélection de modéle
°0

Modification de la fonction de seuillage

5 4
—— Soft —— Soft
45 Mcp Mep
o— Scad 35H o scad
4 Adalasso Adalasso

fonctions de pénalité (gauche) et fonctions de seuillage (droite)

39/48



Sélection de modéle

oe

Modification de la fonction de seuillage

S
-

Risque estimé

Estimation du risque en fonction du paramétre A
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Sélection de modéle
[ Jelelelele)

Estimation de la divergence

p

divY(f(Y))—Z<f,-l(Ui)+(”_ >+2ZZ sl

CT — CT
i=1 i=1 j=1
JF#

V.

Solution proposée

@ Calculer les k premiéres valeurs singuliéres.

@ Estimer le reste du spectre.

\
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Sélection de modéle
0®0000

Estimation de la divergence

Théoréme

Soit X € L(p, n) une matrice aléatoire centrée. Les valeurs propres
Ai de la matrice 1 XX suivent (si on les considére comme
variables aléatoires) une loi de Marchenko-Pastur de parameétre

¢ > 0 dont la fonction de densité de probabilité vaut :

PC(X) — { 871'1)«: (X - a)(b - X) z;né:)f x < b,

oa=(1-+/c)?ethb=(1++/c)
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Sélection de modéle
00®000

Estimation de la divergence

4 —
——
c=0.1
c=0.2
3 c=0.5
c=1 c
0 .2
= =
2 £
g g c=0.1
& c=0.2
c=0.5
c=1

Loi de Marchenko-Pastur
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Sélection de modéle
000e00

Estimation de la divergence

1
0.8F |
c
S 06f ]
H
2 04}
fonction estimée
0.2 fonction réelle
fonction connue
0 . . . : :
0 0.5 1 15 2 2.5 3

A
Approximation de la loi de Marchenko-Pastur
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Sélection de modéle
[elelete] Yo}

Estimation de la divergence

lambda

140 160 180

200

0 L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120
indices

Tirages selon la loi de Marchenko-Pastur
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Sélection de modéle
oooooe

Estimation de la divergence

10F T T T T T - —
réelle

marchenko
— — —linéaire

divergence
o
:

5 10 15 N 20 25 30 35
x10% snr =2
10— — T T T = m
= _ —~ réelle
- - ~
] RN marchenko
< RN — — —linéaire
& 5l . i
g NN
S T
\\
ot . . . . A —
5 10 15 3 20 25 30 35

Comparaison d'estimations de divergence
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Conclusion

Conclusion

Recommandation sociale

@ Apprentissage d'influences

@ Perspectives : Recommandation d'amis

Sélection de modéle

o Passage a |'échelle et Elargissement

@ Perspectives : Test réel, généraliser |'hypothése du bruit
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Conclusion

Conclusion

Communications

@ Bruno Pradel, Savaneary Sean, Julien Delporte, Sébastien
Guérif, Céline Rouveirol, Nicolas Usunier, Francoise
Fogelman-Soulié et Frédéric Dufau-Joel. A case study in a
recommender system based on purchase data. SIGKDD'11,
pages 377-385. ACM, 2011.

@ Julien Delporte, Alexandros Karatzoglou, Tomasz Matuszczyk
et Stéphane Canu. Socially Enabled Preference Learning from
Implicit Feedback Data. ECML PKDD'13, pages 145-160.
Springer, 2013. (Best Student Paper)

@ Julien Delporte, Alexandros Karatzoglou et Stéphane Canu.
Apprentissage et factorisation pour la recommandation. RNTI,
vol. RNTI-A-6, 2014.
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