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Filtrage Collaboratif pour le commerce en ligne

amazoncom. €l millemercis

8h30 Alice prod_01

. . 8h31 Bob prod_02

@ Site de commerce en ligne 8h47 Bob prod 03

» m = 108 utilisateurs 8h50 Bob prod_04

» n=10° produits 11h45 Charlie prod_01

» Seule information : liste des achats tenbz  Alice prod_05

12h34 Dave prod_06

Alice prod_02

. . Alice prod_07

° ObJeCtlf Alice prod_03
» Prédire les achats futurs

Bob prod_08

Bob prod_06

Bob prod_07
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Filtrage Collaboratif par complétion de matrice

@ Données
1 . . . 1 . . .
» Matrice utilisateur x produit: M = < R )

1

@ Approximation de rang k

» M= argmin IM—A-BT|?
A-BT:AEMm,mBEMn,k

1 0
~
N — 0 1 08 09 02 0.1 1 01 07 0.05
M_( 1 0 )'(0.2 1 1 0.9 04 09 09 0.95)

0.5 0.5

0.8 0.9 0.2 0.1 1 0.1 0.7 0.05
— 0.2 1 1 0.9 0.4 0.92 0.9 0.95

0.8 0.9 0.2 0.1 1 0.1 0.7 0.05

0.5 0.95 0.6 0.1 0.7 0.96 0.8 0.5

@ Prédiction
» Produits (non-achetés) de plus grand score
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1

@ Approximation de rang k

» M= argmin IM—A-BT|?
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1 0
~
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0.5 0.5
( 0.8 0.9 0.2 0.1 1 0.1 0.7 0.05 )

— 0.2 1 1 0.9 0.4 0.92 0.9 0.95
0.8 0.9 0.2 0.1 1 0.1 0.7 0.05
0.5 0.95 0.6 0.1 0.7 0.96 0.8 0.5

@ Prédiction
» Produits (non-achetés) de plus grand score
Ne tient pas compte de I'ordre des achats J

el 4
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Filtrage Collaboratif par consensus

d’ordonnancements
@ Objectif
» Prendre en considération I'ordre des achats

@ Un utilisateur = un ordonnancement / une permutation des produits
8h31 Bob prod_02

8h47 Bob prod 03 — TBob = [2, 3, 4, ...]
8h50 Bob prod_04

@ Des utilisateurs

[, 5 ... 2, 3, 4, ...] M, 7,9, ...1]
B, 1, ...] 2,3, ... [1, 13, ...]
[, 4, 5, 3, 11, ...] [2, 4, 3,8, 9, ...] [12, 4, 13, 8, 19, ...]

@ Objectifs intermédiaires

» Regrouper les utilisateurs au comportement similaire
— Partitionnement d’exemples (clustering)

» Prédire le comportement futur d’un utilisateur a partir de son groupe
— Consensus d’ordonnancements

o)
T
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Filtrage Collaboratif par consensus

d’ordonnancements
@ Objectif
» Prendre en considération I'ordre des achats

@ Un utilisateur = un ordonnancement / une permutation des produits
8h31 Bob prod_02

8h47 Bob prod 03 — TBob = [2, 3, 4, ...]
8h50 Bob prod_04

@ Des utilisateurs
[[1,5,... ][[234. ] [, 7,9, ..1]
5, 1, ...] 2, 3, ... [11, 13, .. ]
[1, 4, 5, 3, 11, [2, 4, 3, 8, ] [12, 4, 13, 8, 19, .. ]

@ Objectifs intermédiaires
» Regrouper les utilisateurs au comportement similaire
— Partitionnement d’exemples (clustering)
» Prédire le comportement futur d’un utilisateur a partir de son groupe
— Consensus d’ordonnancements

Solution proposée : un modele statistique
(utilisable avec un trés grand nombre de produits et d’utilisateurs)

R. Gaudel & S. Clémengon (LTCI) Filtrage Collaboratif et Consensus d’Ordonnancements CAp, mai 2011

4/18



Plan

0 Modéle statistique

@ Inférence

© Validation expérimentale

o)
T
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Modele élémentaire

@ Modele de Plackett-Luce [Luce, 1959 ; Plackett, 1975]

» Distribution élémentaire sur &, (ou top-k)
» Paramétres

* Un poids g; pour chaque produit i
> Loi de probabilité

_ 4
* PpL(Gpk-7) =
]'_'[ ZW ¢ 9==1(1)
@ Interprétation

» Tirages sans remise des produits
» Probabilité de tirer un produit i/ proportionnelle a g;

o)
T
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Modele élémentaire

@ Modele de Plackett-Luce [Luce, 1959 ; Plackett, 1975]

» Distribution élémentaire sur &, (ou top-k)
» Paramétres

* Un poids g; pour chaque produit i
> Loi de probabilité

_1(2)
* Pp(Gp_k-7) = H
DD

—¢ 1)
@ Interprétation

» Tirages sans remise des produits
» Probabilité de tirer un produit i/ proportionnelle a g;
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Mixture de modeéles

@ Processus de Dirichlet [Antoniak, 1974]
» Distribution sur les lois de distribution sur un ensemble ©
» Parameétres
* «a >0 : paramétre de concentration
* H : loi de distribution moyenne sur ©
» Définition (propriété élémentaire)
* Pour toute partition finie mesurable A, ..., Ar de ©, G ~ DP(«, H) ssi
(G(A1 )7 LR G(Ar)) ~ Dlr(aH(A1 )1 SRR OéH(Ar))
@ Comportement
» G est discrete
» mtirages iid selon G donnent O(«log m) valeurs différentes de 6
» stick-breaking process

0; ~ H

G~ DP(a, H _

0~ G (e ) = B ~ Beta(1,0)  we = B[], (1 - Br)

! zj ~ Mult(w) 0; = 92
ol 4l L% 1 0% % | 1

I/ \I/ \I/ \I I

N\ /7 N\ /7 N\ 4
w; ~ Beta(1, ) wo ~ (1 —wy) wy ~ (1 —w —wp)

x Beta(1, o) x Beta(1, o) @

EEE
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Mixture de modeéles

@ Processus de Dirichlet [Antoniak, 1974]
» Distribution sur les lois de distribution sur un ensemble ©
» Parameétres
* «a >0 : paramétre de concentration
* H : loi de distribution moyenne sur ©
» Définition (propriété élémentaire)
* Pour toute partition finie mesurable A, ..., Ar de ©, G ~ DP(«, H) ssi
(G(A1 )7 LR G(Ar)) ~ Dlr(aH(A‘] )1 SRR O‘H(Af'))
@ Comportement
» G est discrete
» mtirages iid selon G donnent O(«log m) valeurs différentes de 6
» stick-breaking process

07 ~ H
~ H _

gw gP(a’ ) = Be ~ Beta(1,a)  wy = Be [, (1 — Ber)

! zj ~ Mult(w) 0; = 92

Application

Partitionnement d’exemples

o)
T
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Modéle global pour le Filtrage Collaboratif
@ Approche

G ~ DP(«, Dir(B))
q,~G

» Processus de Dirichlet

* Partitionne les exemples
* Controle les parametres de chaque partition

* Génere les exemples dans un groupe donné

@ Parametres
» a>0
* Contréle la taille de la partition
» B=p-(1,...,1),8>0
* Contréle la parcimonie des poids sur les produits @

* Tous les produits sont a priori équivalents
CEE
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Plan

@ Inférence
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Partitionner les exemples

@ Echantillonneur de Gibbs [Neal, 2000]

1: fort =1to Tgipps dO
2:  /* Rééchantillonner I'affectation a un groupe */

9:  /* Rééchantillonner les paramétres des groupes */

15: end for
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Partitionner les exemples

@ Echantillonneur de Gibbs [Neal, 2000]
1: fort =1to Tgipps dO
2:  /* Rééchantillonner I'affectation a un groupe */
3: fori=1to mdo
4 Tirer zi selon P(z; = z | mi,m—;,{q"})
= Peu(mi | q3) sim_i:#0
7=57a Jo Peu(mi | @)Poi(q | B)dq  sinon

5: if m; = 1 then

6: Tirer q; = q;, selon P(q; | mi, 8) o< Pei(mi | q;)Poir(q; | B)
7 end if

8: end for

9:

/* Rééchantillonner les parameétres des groupes */

15: end for @
EEIE
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Parametres d’'un groupe

Groupe contenant un utilisateur

@ Loi a posteriori des paramétres

IP(q/ | 7T,, H ZZ/ ., q’ . " qu,]

@ Marginales par rapport aux produns appartenant au top
» Pour tout £ < k, q,.m__1(£)\7r,v, qm ay e Tty B

- G om0 ) x Beta(B+1,(M —¢) - B)
@ Loi conditionnelle des produns restants
" Qintkrry o Qin ) | i, Qim0 Qim0 B
(1=, Gyni() ¥ DIr(B, ... )

o)
T
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Parametres d’'un groupe

Groupe contenant plusieurs utilisateurs

@ Loi a posteriori des paramétres

> vy =#{i:z =2 m(j) <k}
» J={j: vy > 0} : produits presents dans au moins untop

> P(q; | {mi:z =z}, B)O(HHZ q Hq*ﬁ1
0=t

irzj=z £=1 1

) j=1
@ Marginale des produits appartenant a J

> {a i€t {miz=2} B~

jed

H g et (n—#J)B—1
o) ) ) 1- E a, 1

K —1 .
Hi:zl-:z Hz:1 (1 B Zz’; 9 a1
I

@ Loi conditionnelle des produits n'appartenant pas a J

> {agigJt{az;:ied}, B~ (1 _ZC’;/) x Dir(8, ...,

jed
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Groupe contenant plusieurs utilisateurs

@ Loi a posteriori des paramétres
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jed

H g et (n—#J)B—1
o) ) ) 1- E a, 1

Hi:z,-:z H2:1 (1 - Zz;: q:,-;rf1(e/)
— Meétropolis Hasting
@ Loi conditionnelle des produits n'appartenant pas a J

> {agigJt{az;:ied}, B~ (1 _ZC’;/) x Dir(8, ...,

jed
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Plan

© Validation expérimentale
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Protocole expérimental

@ Question
» Linférence retrouve-t-elle le vrai partitionnement ?

* En présence d’un grand nombre d'utilisateurs (m = 10%)
* En présence d’'un grand nombre de produits (n = 106)

@ Données synthétiques
» C = 5 groupes d'utilisateurs

» Un groupe
* Modele de Plackett-Luce
* Poids : sort(w) = 5, ..., “‘—Z, 2, ..., %

» Intersection entre les sous-ensembles de produits intéressants

* disjoint :intersection vide
* meme_debut : méme % premiers produits intéressants pour les groupe 1 et 2 et

les groupes 3 et 4
* meme_fin :méme 4 derniers produits intéressants pour les groupe 1 et 2 et les

groupes 3 et 4
o)
fecn
T
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Critere de réussite

@ Variation d’'importance (VI) [Meila, 2007]
VI(C,6) B H(C | &)+ H(C | )
Distance entre le partitionnement cible C et le partitionnement appris €
Fondée sur I'entropie conditionnelle H
A minimiser
Liée a I'information mutuelle
* 2-IM(C,C) 4+ VI(C,C) = H(C) + H(C)

vvyVvYyy

@ Intersection non-vide entre les sous-ensembles de produits intéressants

vie,&) € vie’, 6)

» C': partitionnement en trois groupes ({1,2}, {3,4}, et {5})

o)
T
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Variation d'importance en fonction de la taille de top

100 produits intéressants par groupe

10 %‘ 10
SR I S 3 1 &5« s
§ 1\ 8 1| -
£ 10 ) £ 10 &
a . 2| | S 02l VI, meme_debut, e=
g0 VI, disjoint, e=9 —+— £ 107 7 vv|, meme_debut, e=10
° 493 | VI, disjoint, e=107 = | © 403 L 4  vi, meme_debut, g=Q b
S S 4 i i, meme_debut, e=107 v
5 10 ER :
< o
> > ]
0 — o i (N
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Nombre de produits dont on connait le rang Nombre de produits dont on connait le rang

@ Remarques

» Retrouve le partitionnement initial dans le cas disjoint
» Retrouve le partitionnement en trois groupes dans le cas meme_debut

o)
T
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Variation d’importance en fonction de la taille de top

10

C H c
o S 10 His
’g_ VI, meme_debut —+— é_ % VI, meme_debut —+—
= VI, meme_fin £ 102 VI, meme_fin
= VI, disjoint -f=]- o .3 @ VI, disjoint -f=}-
c vi, meme_debut A c 10 | vi, meme_debut A
KS] vi, meme_fin k<] 4 i vi, meme_fin
© w 10 B
= = A
< H o

[ e B £l 0 B £ £

500 1,000 1,500 2,000 0 100 200 300 400 500
Nombre de produits dont on connait le rang Nombre de produits dont on connait le rang
1000 produits intéressants par groupe C =10 groupes
e=0 e=0

@ Remarques

» Passe a I'échelle en terme de nombre de produits intéressants
» Retrouve le partitionnement initial avec C = 10 groupes

o)
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Conclusion et Perspectives

Contributions

@ Formalisation du Filtrage Collaboratif comme un probléme de consensus
d’ordonnancements

» Prend en compte I'ordre des achats
@ Un modele statistique de consensus d’ordonnancements

Fondé sur un processus de Dirichlet et le modéle de Plackett-Luce
Inféré par échantillonneur de Gibbs et Métropolis Hasting
Utilisable avec 10* utilisateurs / 10® produits

Faible colt de calcul (moins de 2 min. en conditions normales)

vVYyVvVvyy

@ Perspectives

» Utilisation pour la prédiction de futurs achats
» Couplage avec algorithmes de complétion de matrices
[Abernethy et al., 2009]
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