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Netflix
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Amazon
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Actualités Google
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Motivation

Figure – Recommandations ici est basé sur une similarités entres les utilisateurs.
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Problème

Figure – Prédire les scores pour d’autres paires (d’utilisateurs, filmes) ?

Méthodologie :
Chercher des utilisateurs qui ont les mêmes comportements avec
l’utilisateur à qui l’on souhaite faire des recommandations
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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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
Noter les produits/items.
Avoir un catalogue de recherche.
Demander l’utilisateur de ordonner les produits par préférences
De comparer deux produits
Demander l’utilisateur de produire une listes de produits préféré

Questions/Fouille Implicite
d’observer l’activité d’utilisateur enligne.
d’observer durée d’observations sur des produits.
Tenir compte des articles qu’un utilisateur achète en ligne.
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Basé sur contenus

Prédire les préférences d’âpres les “match” entre le profil d’utilisateurs et
les caractéristiques de produits.
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Exemples

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 modèles de factorisation matricielle mappent les utilisateurs et les
éléments À 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 qi ∈ Rr et pour
chaque utilisateur u il y a un vecteur pu ∈ Rr .

Lille 3 (M2 MIASHS WA) Systèmes des recommandation 7 décembre 2016 12 / 24



Décomposition SVD

A ∈ Rn×d est une matrice, il existe une décomposition
A = UΣVT

An×d = Un×d ∗ Σd×d ∗ VT
d×n

Σ ∈ Rd×d est diagonale avec les entrées positives σi > 0
U ∈ Rn×d vecteurs singuliers gauches (colonnes orthogonales)
V ∈ Rd×d vecteurs singuliers droits (colonnes et rangs orthogonales)
UUT = In et UUT = Id et Σ = diag(σ1, σ2, ..., σd ) ou les valeurs
singulières sont ordonnes : σ1 > σ2, ..., > σd
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Décomposition SVD

R ∈ Rn×d est une matrice d’utilité :
R = QPT

Rn×d = Qn×r ∗ PT
r×d

r << d : dimension réduite
Qn×r = Un×r

PT
r×d = Σr×r VT

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

r̂ui = qi · pT
u =

∑
r

qir · pur
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Prédire les notes manquantes : Calcul de similarité
Comment déterminer la note manquante pour le film i pour utilisateur u

r̂ui = qi · pT
u =

∑
r

qir · pur
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Prédire les notes manquantes
Comment déterminer la note manquante pour le film i pour utilisateur u

r̂ui = qi · pT
u =

∑
r

qir · pur
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Les méthodes de facteur latente

Figure – Une illustrations simple qui montre l’approche en facteur latente avec
deux axes : 1. Serieux/Surreal 2. Pour les Male/Female.
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Calcul de SVD

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 problèmes avec imputations et il est
mieux de retrouver des valeurs de pu, qi qui minimise :

min
q,p

∑
(u,i)∈X

(rui − qT
i pu)2 + λ · (‖qi‖2 + ‖pu‖2) (1)

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

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

RMSE =
∑

(u,i)∈T (rui − r∗ui )2

|T |

ou
rui sont les valeur prédit par l’algorithme
r∗ui sont les vrai valeurs dans la sous-matrice T
|T | est les nombres entrées dans la sous-matrice T
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Problèmes avec RMSE

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

En pratique on veut mieux prédire les meilleurs (4-5) notes que les
mauvais notes (1-2)

Le RMSE pénalise les deux et il est indifférent
En réalité pour un utilisateur on veut bien prédire son top-K filmes
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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