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La distribution

La mise à disposition...
Où et quand ?

..d’un produit ou service...
Quoi ?

..à un intermédiaire ou consommateur final...
Qui ?
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La distribution

Distribution ”classique”
Viusite du point de vente

Distribution ”numérique” (en ligne)
Produits :

physiques
numériques

dans un catalogue de milliers ou milions de références.
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Recommandation
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Recommandation
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Recommandation

Recommandation de films (Netflix)
Recommandation de produits (Amazon)
Recommandation de pages Web (Google)
Recommandation sociale (Facebook, Linkedin)
Recommandation de news (Yahoo !)
Recommandation de rencontres (OK Cupid)
Recommandation de publicité (Google, Yahoo !, ...)
Recommandation de musique (Deezer, ...)
...
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Recommandation

Vue formelle
Problème qui contient :

Un utilisateur
Un ensemble d’objets (ou items)
Un contexte de recherche
Une interface homme-machine
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Enjeux

Enjeux
AMAZON augmente ses ventes de 40 % lorsque le moteur de
recommandation est utilisé sur la vente des produits à faible rotation et
faible visibilité

Et d’autres....
1/3 des startups ”prometteuses” à Paris sont directement ou
indirectement basées sur des problématiques de recommandation
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Exemple : le challenge Netflix

(Wikipedia)
The Netflix Prize was an open competition for the best collaborative
filtering algorithm to predict user ratings for films, based on previous
ratings without any other information about the users or films, i.e. without
the users or the films being identified except by numbers assigned for the
contest.
The competition was held by Netflix, an online DVD-rental and online
video streaming service, and was open to anyone not connected with
Netflix (current and former employees, agents, close relatives of Netflix
employees, etc.) or a resident of Cuba, Iran, Syria, North Korea, Burma or
Sudan.[1] On 21 September 2009, the grand prize of US$1,000,000 was
given to the BellKor’s Pragmatic Chaos team which bested Netflix’s own
algorithm for predicting ratings by 10.06%
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Exemple : le challenge Netflix

480,189 User ID’s, 17,770 movies, 100,480,507 ratings collected from
October 1998 to December 2005.
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Paradigmes de Recommandation

Source : Tutorial Recommender Systems, Dietmar Jannach, Gerhard Friedrich
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Filtrage Collaboratif
Définition
Collaborative filtering is a method of making automatic predictions
(filtering) about the interests of a user by collecting preferences or taste
information from many users (collaborating). The underlying assumption
of the collaborative filtering approach is that if a person A has the same
opinion as a person B on an issue, A is more likely to have B’s opinion on
a different issue x than to have the opinion on x of a person chosen
randomly.
Source : Wikipedia

Ludovic Denoyer () BI 18 mars 2016 19 / 46


cf.gif
Media File (image/gif)



Similarité d’utilisateurs

Source : Scalable Machine Learning - Alex Smola - Yahoo !
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Source : Scalable Machine Learning - Alex Smola - Yahoo !
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Similarité d’utilisateurs

Avantages
Facile
Prise en compte de nouveaux utilisateurs et items
Facile à expliquer
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Corrélation de Pearson

Comment mesurer la similarité des utilisateurs ?

Sim(a, b) =

∑
p(ra,p − r̄a)(rb,p − r̄b)√∑

p(ra,p − r̄a)2
√∑

p(rb,p − r̄b)2
(1)

p ∈ P l’ensemble des items
ra,p : la note de l’utilisateur a sur l’item p
r̄a : la note moyenne de l’utilisateur a

Prédiction

pred(a, p) = r̄a +

∑
b sim(a, b) ∗ (rb,p − r̄b)∑

b sim(a, b)
(2)
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Similarité d’items

Comment mesurer la similarité des items ?

Sim(i , j) =

∑
u(ru,i − r̄i )(ru,j − r̄j)√∑

p(ru,i − r̄i )2
√∑

p(ru,j − r̄j)2
(3)

u ∈ U l’ensemble des utilisateurs
ru,i : la note de l’utilisateur u sur l’item i
r̄i : la note moyenne de l’item i

Prédiction

pred(u, i) = r̄i +

∑
j sim(i , j) ∗ (ru,j − r̄j)∑

b sim(i , j) (4)
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Plongement dans des espaces de faible dimension

Inconvénient des méthodes précédentes
Le calcul des similarités entre tous les utilisateurs (en prédiction) est
un calcul très long
Le calcul des similarités entre tous les items (en prédiction) est un
calcul très long

Solutions
Utilisation des k-plus proches voisins - calcul a priori
Plongement des utilisateurs et des items dans un espace de faible
dimension (embedding)
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Low Dimensional Embedding of the users
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Low Dimensional Embedding of the users
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Low Dimensional Embedding of the users

Le score final est calculé à l’aide d’un similarité entre utilisateurs et items :

ru,i = 〈pu; qi〉 (5)
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Factorisation de matrices
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Factorisation de matrices

Problème général

Minimise C(P, Q) = ||X − PQ||2 + Cost(P, Q) (6)

avec
X la matrice des ratings
P et Q les matrices des représentations latentes
Cost des contreaintes sur P et Q :

I Positivité (NMF)
I Sparsité des représentations (de type L1)
I Dictionnaire over-complet (de taille très grande)
I Simétrie
I ....
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Factorisation de matrices et CF

La SVD est indéfinie dans le cas de matrices incomplètes. On va donc
utiliser d’autres algorithmes d’apprentissage :

Stochastic Gradient Descent
Optimisation alternée

Attention au sur apprentissage dans le cas ou la matrice d’entrée est très
sparse ! ! ! ⇒ régularisation
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Exercice

Soit :
U le nombre de users
I le nombre d’items
R = (ru,i ) la matrice des ratings, et C = (cu,i ) le masque associé tel
que :

cu,i

{
= 1 si l’utilisateur u a founi un rating sur i
= 0sinon

(7)

1 Ecrire le problème d’optimisation correspondant à une factorisation
matricielle avec contrainte L2 qui ne prennent en compte
uniquement les ratings fournis par les utilisateurs.

2 Ecrire l’algorithme de SGD correspondant
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Correction

Au tableau
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Biais

Problèmes
Certains items sont toujours bien notés - Biais sur les items
Certains utilisateurs sont optimistes (ou pessimistes) - Biais sur les
utilisateurs
Les notes changent en fonction de l’époque et du temps - Biais
temporel
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Biais

Source : https://www.igvita.com/2006/10/29/dissecting-the-netflix-dataset/
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Biais
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Exercice

Comment intégrer le bias utilisateur et le biais sur les items ?

Chaque item a une note moyenne (qui ne dépend pas de l’utilisateur)
Chaque utilisateur est associé à une note moyenne (qui ne dépend pas
de l’item)
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Intégration du biais utilisateur et items

Descente de gradient stochastique :
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Intégration du biais temporel
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Intégration du biais temporel
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Intégration du biais temporel
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Exercice :

Comment intégrer le biais temporel dans le modèle précédent ?
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Au final
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Conclusion
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