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Netflix

ORANGE,
/ -BLACK

See what's next.

WATCH ANYWHERE. CANCEL ANYTIME.

JOIN FREE FOR A MONTH
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Toutes nos boutiques ~

Parcourir les
boutiques ~ Chez Ravi Ventes Flash Ché s-cadeaux Vendre  Aide

>

@
boog
Ventes Flash Toutes nos idées cadeaux Pour les enfants Pougée;igaig;nes

Recommandations pour vous en Livres

probability Theory

CAUSAL INFERENCE
IN STATISTICS

APrimer
Judea Pearl

Madelyn Glymour
Nicholas P. Jewell

WiLey
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Actualités Google

Google .
Actualités Eattion France ~  Modeme ~

Alaune
Recommandations Foot - C1 - 8es - Ligue des champions (8es) : Monaco vs Manchester City, quelle fin de série
?

Actualités prés de

International Manchester City et Monaco seront opposés pour a premiére fois de leur histoire en Coupe d'Europe, en 8es de finale de la Ligue des
champions. Anticipation de la confrontation en statistiques. Partager sur Facebook Tweeter Google* 0 partages. Football

France Monaco - Manchester City - Jardim : "On 'est pas les favoris mais. " Autres

£conomie Ligue des champions: trés compliqué pour Paris et Monaco Ligue des champions de FUEFA »

Editorial  Ligue des champions: le Paris SG contre Barcelone, Monaco contre Association sportive de Monaco football club »
Manchester City en 8es de finale (irage)

SciencelHigh-Tech

Culture
Sport
Ligue 1
Cristiano Ronaido
Unai Emery Ballon d'Or: Cristiano Ronaldo pour un quadruplé
FC Barcelone
Ligue Europa st un tueur des surfaces et de suspense. Cristiano Ronaldo est e grandissime favori pour la conquéte dun quatriéme Ballon 'Or aprés
o ‘ses sacres en Ligue des champions en mai avec le Real Madrid, et a I'Euro-2016 en juillet avec le Portugal
Olympiaue lyonnais
Olympique de Marseille )
Bayern Munich % Foot - C1 - PSG - Unai Emery (PSG) face au Barca, ce n'est pas trop ¢a
Stéphane Ruffer
" Le PSG va affronter le Barga en huitiémes de finale de la Ligue des champions, pour la premiére fois avec Unai Emery sur son banc. Le
Lucho Gonzélez . Basque n'a jamais vraiment brillé face aux Catalans. Partager sur Facebook Tweeter Google+ 0 partages. Football
Santé

Foot - C3 - Ligue Europa : Les Verts joueront Manchester United en seiziémes de finale

Saint-Etienne affrontera Manchester United en seiziémes de finale de la Ligue Europa, les 16 et 23 février prochains. Un match qui mettra
donc aux prises les deux fréres Pogba, Paul et Florentin, et marquera le grand retour de Zlatan en France dans un

Foot - L1 - OM - Baudot s'en va, Le Gall arrive

Le médecin de FOM Christophe Baudot va étre remplacé par le médecin de Lille et de Iéquipe de France, Franck Le Gall. Partager sur
Facebook Tweeter Google+ 0 partages. Comme nous vous fannoncions ce lundi, le docteur du LOSC Franck Le Gall va,

PSG-Nice (2-2), I'antiséche : Un PSG plombé par son inefficacité dans les deux surfaces

18ined=raiq=L frfrs

e Un break de retard, le PSG a tout de méme perdu deux points face & Nice dimanche
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Motivation

FIGURE — Recommandations ici est basé sur une similarités entres les utilisateurs.
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Probleme
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FIGURE — Prédire les scores pour d'autres paires (d'utilisateurs, filmes) ?

Méthodologie :
@ Chercher des utilisateurs qui ont les mémes comportements avec
I'utilisateur a qui I'on souhaite faire des recommandations
o Utiliser les notes des utilisateurs similaires pour calculer une liste de

recommandations pour cet utilisateur.
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Le prix de Netflix

Histoire : https://www.youtube.com/watch?v=ImpV70ulxyw
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https://www.youtube.com/watch?v=ImpV70uLxyw

Filtrage collaboratif

Création des préférences avec une grands base de données d'utilisateurs et
prédiction des préférences d'utilisateurs basé sur les similarités avec
d’autres utilisateurs.
@ Questions/Fouille Explicite
o Noter les produits/items.
Avoir un catalogue de recherche.

]
e Demander ['utilisateur de ordonner les produits par préférences
o De comparer deux produits

]

Demander |'utilisateur de produire une listes de produits préféré
@ Questions/Fouille Implicite
o d'observer |'activité d'utilisateur enligne.
o d'observer durée d'observations sur des produits.
o Tenir compte des articles qu'un utilisateur achéte en ligne.
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Basé sur contenus

Prédire les préférences d'apres les “match” entre le profil d'utilisateurs et
les caractéristiques de produits.

Lille 3 (M2 MIASHS WA) Systémes des recommandation 7 décembre 2016 10 / 24



Recommandation des filmes/séries (Netflix)
Recommandation de produit relie (Amazon)
Ordonnancements pageweb (Google)
Recommandation sociale (Facebook)
Recommandation nouvelles (Yahoo)
Priority inbox et filtrage de spam (Google)
Online dating (OK Cupid, adopte un mec)

Computational Advertising (Yahoo)
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Les méthodes de facteur latente

Définition

Les modeéles de factorisation matricielle mappent les utilisateurs et les
éléments A un espace conjoint de dimension latente de dimension r, tel
que les interactions utilisateur-produit sont modélisées par les produits
scalaire dans cet espace.

Remarque

Pour chaque item/filme i est associé avec un vecteur g; € R" et pour
chaque utilisateur v il y a un vecteur p, € R".
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Décomposition SVD

A € R"™9 est une matrice, il existe une décomposition

A =UxVT

o ¥ € R9%9 est diagonale avec les entrées positives o; > 0

o U ¢ R™9 vecteurs singuliers gauches (colonnes orthogonales)
o V ¢ R¥*9 vecteurs singuliers droits (colonnes et rangs orthogonales)

o UUT =1, et UUT =1, et ¥ = diag(o1,02,...,04) ou les valeurs
singulieres sont ordonnes : o1 > 03, ...,> 0g
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Décomposition SVD

R € R"™9 est une matrice d'utilité :
R =QPT

I
*

@ r << d : dimension réduite
] Qn><r = Un><r

T _ T
° Pr><d - Zf><f\/r><d

@ P et Q sont des matrices mince.
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Prédire les notes manquantes

Comment déterminer la note manquante pour le film i pour utilisateur u

?ui:qi'pzl—:zqir'pur
r

USERS
1 3 5 5 4
5 |4 4 2 1 |3
2 |4 1|2 3 4 |3 |5
" 2 |4 5 4 2
g
= 4 [3 |4 |2 2 |5
1 3 3 2 4
r-Facteurs
USERS
1 |4 |2 2111 |2 |3 [5 |2 [-5 |8 [-4 |3 |14 |24 |-9
[
5 |6 |5 S8 |7 [5 |14 |3 |1 |14 |29 |7 |12 |1 |13
_ 2 |3 |5 T nlale [17 240 [3[a [8 |7 [6 |2
w (11 |21 |3
E 7 |21 |-2
1|7 |3
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Prédire les notes manquantes : Calcul de similarité

Comment déterminer la note manquante pour le film i pour utilisateur u

?ui:qi'pzl—:zqir'pur
r

USERS
1 3 5 5 a
5 |4 4 2 |1 |3
2 |4 1|2 3 4 |3 |5
" 2 |4 5 4 2
2
= 4 |3 |4 |2 2 |5
1 3 3 2 4
r-Facteurs
USERS
1 (-4 |2 2111 |2 |3 |5 |-2 8 [-4 |3 |14 |24 |-9
Q
S |8 |7 |5 |14 |3 14 (29 -7 |12 |-1 |13
—_ 2 |3 |5 Yl |4 |6 |17 |2 3 |4 |8 |7 |6 |1
w11 |21 |3
E 7 |21 |2
1 |7 |3
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Prédire les notes manquantes

Comment déterminer la note manquante pour le film i pour utilisateur u

?ui:qi'pzl—:zqir'pur
r

USERS
1 3 5 5 a
5 |4 4 2 |1 |3
2 |4 1|2 3 4 |3 |5
" 2 |4 5 4 2
2
= 4 |3 |4 |2 2 |5
1 3 3 2 4
r-Facteurs
USERS
1 (-4 |2 2111 |2 |3 |5 |-2 8 [-4 |3 |14 |24 |-9
Q
S |8 |7 |5 |14 |3 14 (29 -7 |12 |-1 |13
—_ 2 |3 |5 Yl |4 |6 |17 |2 3 |4 |8 |7 |6 |1
w11 |21 |3
E 7 |21 |2
1 |7 |3
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odes de facteur late

Serious
1 Braveheart
|The Color Purple | Amadeus

@ | Lethal Weapon
Senseand
Geared Ocear's 11 ﬁ : Geared

toward < e toward
females L males

7

i)
’ﬁ ] Dave
2 I@on Kingl

Independence]
Diaries Day

Escapist

FIGURE — Une illustrations simple qui montre I'approche en facteur latente avec
deux axes : 1. Serieux/Surreal 2. Pour les Male/Female.
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Calcul de S

Comment calculer le SVD sans avoir tous les valeurs de matrice de utilité ?
@ Remplir avec zéros?
@ Remplir avec moyennes de colonnes?
@ Remplir avec moyennes de rangs?
@ Quelle est la différences?

Souvent les matrices sparse ont des problémes avec imputations et il est
mieux de retrouver des valeurs de p,, g; qui minimise :

min > (ru — g pu)? + X (lqill? + [lpul?) (1)
ap (u,i)eX

résolu avec Descente en gradient stochastique ou Alternating least squares
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Evaluation de performance

Filmes
1 4 5 - -
4 = 5
3
4
Users 5
2 2 2
2 1 2
1
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Evaluation de performance

Filmes
1 a = .
- 5
Users sous-matrice T'
2 pour evaluation d’erreur
) ou sous-matrice Test
1

On cache un certain sous-matrice de donnée M sur laquelle on vas évaluer
une erreur de prédiction.
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Erreur moyenne quadratique

On vas comparer les valeurs predit par SVD (ou d’autres methodes) et les
vrai valeurs en sous-matrice T

> (uiet(rui = r5i)?
[T

RMSE =

ou
@ ryi sont les valeur prédit par I'algorithme
@ r); sont les vrai valeurs dans la sous-matrice T

@ | T| est les nombres entrées dans la sous-matrice T
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Problémes avec RMSE

@ Sur-Spécialisation
o Diversités des prédictions : Les filmes de Harry potter’s ne sont pas
les autres facteurs/similarités
o La contexte des prédictions : La méme utilisateurs peut préférer des
recommandations différents pendent des périodes différents
o Ordres de prédictions : Prendre en comptes les tomes, trilogies

e En pratique on veut mieux prédire les meilleurs (4-5) notes que les
mauvais notes (1-2)
o Le RMSE pénalise les deux et il est indifférent
e En réalité pour un utilisateur on veut bien prédire son top-K filmes
e On peut du coup calculer par exemples les erreurs dans les top-K
meilleurs filmes pour un utilisateurs, mais en globale il devient difficile
a donner une bonne erreur.
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Instructions

Les fonctions nécessaires
Jeu de données
Enjeux TP
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