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Qu’est ce que c’est ?
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Quelques exemples
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Prédiction de préférences
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Prédiction de préférences

?
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Méthodes de prédictions existantes

Approche orientée contenu

aime

pourrait aimer

données
contextuelles

même
genre

Filtrage collaboratif

aime

pourrait aimer

aime

similarités
dans

Approche hybride
Recommande à partir des données de préférences, et d’autres
informations dites contextuelles
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Les difficultés

achats

Articles

Utilisateurs

temps u1

u2

u3

u5

u6

u4
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2 La Factorisation Matricielle
Problématique générale
Formalisation du problème
Méthodes de factorisation existantes
Bilan
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Factorisation pour la recommandation

?
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Factorisation pour la recommandation
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Formalisation du problème

Modèle

Y = M + R

avec M régulière et R une matrice de bruit.

Problème

min
F
L(Y ,F ) + λΩ(F )

avec F = UV une factorisation de faible rang

12 / 48



Recommandation Factorisation Recommandation sociale Sélection de modèle Conclusion

Formalisation du problème

Modèle

Y = M + R

avec M régulière et R une matrice de bruit.

Problème

min
F
L(Y ,F ) + λΩ(F )

avec F = UV une factorisation de faible rang

12 / 48



Recommandation Factorisation Recommandation sociale Sélection de modèle Conclusion

Le critère d’attache aux données L

approche probabiliste

L(Y ,F ) = −
∑
(i ,j)

logP(Yij |Fij)

exemples

Yij ∼ N (Mij , σ
2)→ L(Y ,F ) =

∑
(i ,j)

(
Fij − Yij

)2
Yij ∼ B(Mij)→ L(Y ,F ) =

∑
(i ,j)

log(1 + exp(−YijFij))
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Le terme de pénalisation Ω

norme visant à
contrôler le rang (‖.‖∗, rg(.))
induire la parcimonie (‖.‖0, ‖.‖1)
de façon générale à pénaliser la compléxité du modèle.
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Méthodes existantes

Décomposition en valeurs singulières
Problème :

min
F
‖Y − F‖2Fro

s.t. rang(F ) = k

Solution (Eckart & Young, 1936) :

F = U(k)Σ(k)V
>
(k)

Algorithme : Processus de Lanczos (Larsen, 1998)
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Méthodes existantes

Méthode additive
Ui ← Ui − ρ∇Ui J(Y ,F )

Vj ← Vj − ρ∇Vj J(Y ,F )

Avantage : adaptabilité, rapidité
Inconvénient : paramétrage difficile, convergence
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Méthodes existantes

Méthode multiplicative

U ← U ⊗ ∇
−
U J(Y ,F )

∇+
UJ(Y ,F )

V ← V ⊗ ∇
−
V J(Y ,F )

∇+
V J(Y ,F )

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

exemple

J = 1
2‖Y − UV ‖2F + λ(‖U‖2 + ‖V ‖2)

∇UJ = −(Y − UV )V> + 2λI
∇+

UJ = UVV> + 2λI
∇−UJ = YV>
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Méthodes existantes

Méthode analytique

mettre à jour Ui en résolvant 0 = ∇Ui J(Y ,F )

mettre à jour Vj en résolvant 0 = ∇Vi J(Y ,F )

Avantage : solution analytique, convergence
Inconvénient : adaptabilité, complexité
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On fait le point

Les problèmes gérés par la factorisation
Taille des données : oui
Parcimonie : oui
Variété des données : non
nouveau problème : réglage du nombre de facteurs (d)
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3 Recommandation sociale
La notion de contextualisation
Contexte social
Méthodes existantes
Notre modèle
Expérimentations
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La notion de contexte

Définition
Tout type d’information qui peut être extraite de façon implicite ou
explicite à partir des données disponibles.
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La notion de contexte

Des exemples de contexte

temporel (saisonnalité, évolution comportementale. . .)
démographique (âge, sexe, ville. . .)
social
. . .
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Contexte social

?
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Contexte social

?
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Notre problème

Taille des données
13M d’utilisateurs
100K endroits
200M connexions sociales

Parcimonie
4 lieux par utilisateur
20 amis par utilisateur

user 1
user 2
user 3
user 4

...

...

...

...

...

...

...

......

1

0

0 1
011

0 1
0 1

0
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Objectif
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Méthodes existantes

Modification de la fonction objectif

min
U,V
L1(Y ,UV ) + µL2(A,UU>) + λΩ(U,V ) Yang et al. (2011)

min
U,V
L(Y ,UV ) + µ

n∑
i=1

‖Ui −
1
|Fi |

∑
k∈Fi

Uk‖2F + λΩ(U,V ) Ma et al. (2011)

Fi l’ensemble des amis de i
Aii ′ = 1 si i ′ ∈ Fi

Modification de la fonction de décision

min
U,V

∑
(i ,j)∈Y

cij
(
UiVj +

∑
k∈Fi

AikUkVj

|Fi |
− Yij

)2
+ ΩU,V ,A Ma et al. (2009)
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Apprentissage de l’influence

Fonction de décision

Ŷij = UiVj +
∑
k∈Fi

AikUkVj

|Fi |
Ma et al. (2009) (1)

Fonction objectif

min
U,V ,A

∑
(i ,j)∈Y

cij
(
UiVj +

∑
k∈Fi

AikUkVj

|Fi |
− Yij

)2
+ ΩU,V ,A (2)

cij un poids pour pénaliser les 1 plus que les 0.
ΩU,V ,A = λ1‖U‖2Fro + λ2‖V ‖2Fro + λ3‖A‖2Fro

Contribution
Apprendre les influences des amis
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Algorithmique

Solution analytique : moindres carrés alternés

Entrées : Y , F

Initialiser U,V et A

Répéter
Répéter

Pour i ∈ U faire
mettre à jour Ui

Fin Pour
Pour j ∈ V faire

mettre à jour Vj
Fin Pour

jusqu’à ce que (U et V aient convergé)
Pour i ∈ U faire

Pour i ′ ∈ Fi faire
mettre à jour Aii ′

Fin Pour
Fin Pour

jusqu’à ce que (convergence globale)
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Résultats sur Tuenti
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Résultats sur Epinions
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A propos du graphe d’influence
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Conclusion

Bilan de cette contribution
Recommandation contextuelle sociale
Apprentissage des influences
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4 Sélection de modèle
La sélection de modèle pour la factorisation
Notre approche
Élargissement du modèle
Passage à l’échelle
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Sélection de modèle pour la factorisation

Objectif
Déterminer le nombre de facteurs adéquat pour la factorisation
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Méthodes existantes

Méthode du coude
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Méthodes existantes

Minimisation de risque
Modèle :

Y = M + R

Objectif :
M̂(λ) = fλ(Y )

min
λ
‖Y − fλ(Y )‖2 + pen(λ,Y , fλ(Y ))
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Notre point de départ

Stein (1977), Konno (1992), Candès (2012)

Soit Y = UΣV> et fλ(Y ) =
∑p

k=1 fk(σk)U•kV>•k .

min
λ
‖Y − fλ(Y )‖2 + (2divY

(
fλ(Y )

)
− np)ŝ2

avec fk(x) = max(0, x − λ).

Expression de la divergence

divY
(
f (Y )

)
=

p∑
i=1

(
f ′i (σi ) + (n − p)

fi (σi )

σi

)
+ 2

p∑
i=1

p∑
j=1
j 6=i

σi fi (σi )

σ2
i − σ2

j
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Notre point de départ

Limitations
a priori sur les données limité : utiliser d’autres fonctions f .
div non calculable en grandes dimensions : approximer div .
variance ŝ2 supposée connue : proposer une estimation.
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Modification de la fonction de seuillage

-5 0 5
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

5
Soft
Mcp
Scad
Adalasso

0 1 2 3 4
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4
Soft
Mcp
Scad
Adalasso

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

39 / 48



Recommandation Factorisation Recommandation sociale Sélection de modèle Conclusion

Modification de la fonction de seuillage
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Estimation du risque en fonction du paramètre λ
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Estimation de la divergence

Problème

divY
(
f (Y )

)
=

p∑
i=1

(
f ′i (σi ) + (n − p)

fi (σi )

σi

)
+ 2

p∑
i=1

p∑
j=1
j 6=i

σi fi (σi )

σ2
i − σ2

j

Solution proposée
Calculer les k premières valeurs singulières.
Estimer le reste du spectre.
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Estimation de la divergence

Théorème

Soit X ∈ L(p, n) une matrice aléatoire centrée. Les valeurs propres
λi de la matrice 1

nX>X suivent (si on les considère comme
variables aléatoires) une loi de Marchenko-Pastur de paramètre
c > 0 dont la fonction de densité de probabilité vaut :

Pc(x) =

{ 1
2πxc

√
(x − a)(b − x) si a ≤ x ≤ b,

0 sinon.

où a = (1−
√

c)2 et b = (1 +
√

c)2.
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Estimation de la divergence
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Estimation de la divergence
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Estimation de la divergence
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Estimation de la divergence
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Conclusion

Recommandation sociale
Apprentissage d’influences
Perspectives : Recommandation d’amis

Sélection de modèle

Passage à l’échelle et Élargissement
Perspectives : Test réel, généraliser l’hypothèse du bruit
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