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Systémes de recommandation

«Les clients ayant acheté ceci achétent aussi cela»
«Recommandé pour vous, Emmanuel »

«Ces emplois pourraient vous intéresser»

e e e e

«Connaissez vous ces personnes [

Mais aussi
@ Recherche d'information personnalisée

o Ciblage publicitaire (banniéres)

Emmanuel Viennet, Daniel Bernardes, Mamadou Diaby, Ra Systémes de recommandation sociaux



Quelques ouvrages

Charu €. Aggarwial

Recommender : e
Systems Recommender

Handbook Systems

Ricci et al. Aggarwal Aggarwal
2015 3/2016 2/2016
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Quelques ouvrages

Pour tester des idées simples ou des projets étudiants:

Collective
Intelligence

(Toby Segaran, 2007)
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Systémes de recommandation
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Systémes de recommandation
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Systémes de recommandation
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Systémes de recommandation
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Systémes de recommandation
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Approches pour les recommandations

comparaison entre items

Avantages Inconvénients
Collaboratives | Pas besoin de contenu, | Nécessite interactions
apprend le «marchéy, | (notes, achats) démar-
«sérendipité» rage a froid
Contenu Pas besoin d'interactions, | Nécessite  descriptions,

pas de surprises, démar-
rage a froid pour les
nouveaux utilisateurs

Connaissances

Déterministe, ok a froid

statique, mise au point
coliteuse
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Critéres d'évaluation:

Le résultat d'un systéme de recommandation, pour un utilisateur u
est:

@ soit un score r,; associé a chaque item i;

@ soit une liste ordonnée de k produits (ou items).

item | score
i 0.9
. 2 1
i3 03
Recommendation Recommendation
component list
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Critéres d'évaluation de la recommandation

On veut évaluer si les items recommandés ont été appréciés par
I'utilisateur : ont-ils été achetés, consultés, cliqués ?
~~ méthodologies d'évaluation

@ Qu'est-ce qu'une bonne recommandation 7

@ Quelle stratégie de recommandation ? Lien nécessaire avec le
modéle économique

Indicateurs possibles:

o chiffre d'affaire

@ promotion de certains produits

taux de clics, durée des visites
o fidélisation des clients

@ satisfaction des utilisateurs
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Critéres d'évaluation de la recommandation

Pour I'aide a la recherche d'information:

o réduire le temps de recherche

o fournir des suggestions correctes

(suppose que I'utilisateur sait ce qu'il veut)

Pour la recommandation proprement dite:

@ suggérer des items auxquels |'utilisateur n'a pas pensé (le
surprendre, sérendipité)

@ recommander des items
rares, dans la queue de

la distribution (fong tail)

& Found aly wellom,

Mvmraga numbar 2 plays par "
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Critéres d'évaluation de la recommandation

o Tests A/B

@ Enquétes de satisfaction

@ Académiques: données passées, ensembles de test
(précautions: nouveaux utilisateurs, nouveaux items)
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Critéres d'évaluation: Prévision de score

On évalue la proximité entre le score prédit 7;; et celui qui sera
observé r;; (en fait rarement observé !)

o AUC Area Under the Curve

o RMSE (Root Mean Square Error) et MAE (Mean Absolute
Error) définies comme:

1 .
RMSE = |- Z(r.ij — 452
T?j

1 .
MAE = < Z |rij — 74
?"j

ol [ est le nombre de scores de |'ensemble d'évaluation.
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Critéres d'évaluation: recherche d'information

@ Rappel@k et Precision@k définis comme :

1 Card(R, NTy)
R Gk = — _—
appe T2 Card(T,) "
2
. 1 ClardiH, 0 T)
Precisionak = — § "~ allla)
récision k

ou R, = (if,1, ..., 1} est I'ensemble des k items
recommandés a a et T, I'ensemble cible pour a. On peut aussi
calculer I'AUC de la courbe de Rappel@k en fonction de k.
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Critéres d'évaluation: recherche d'information

@ Rappel@k et Precision@k définis comme :

1 Card(R, NTy)
R Gk = — _—
appe T2 Card(T,) "
2
. 1 ClardiH, 0 T)
Précision@k — — " —— el 7n)
récision@ 7 k

ou R, = (if,1, ..., 1} est I'ensemble des k items
recommandés a a et T, I'ensemble cible pour a. On peut aussi
calculer I'AUC de la courbe de Rappel@k en fonction de k.

@ Fz-mesure : Fj prend en compte a la fois le rappel et la

précision. La mesure F} est la plus courante. F3 est définie
comme :

1 + 8%) x prec@k x rappel@k

(
2 @ ==
FpQk (2% x precQk) + rappelQk "

o MAP (Kaggle), ...
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Critéres d'évaluation: qualitatifs

@ couverture des utilisateurs : proportion de ceux qui
recoivent des recommandations

— Qk # Utilisateurs dans Test avec k recos
sersCoverage@k =

Ltest

ol Liest est le nombre d'utilisateurs de |'ensemble de test.

@ nombre moyen de recommandations :

# Utilisateurs de Test avec k recos

k—1
AvNbRec@k — Z K

) Liest — # Utilisateurs avec k recos

@ couverture des items :

# Items dans les listes de recos

C

ltemsCoverage@k =
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Critéres d'évaluation: qualitatifs (suite)

Couverture de la téte et de la traine : Si on ordonne les items
par popularité décroissante (nombre d'utilisateur ayant consommeé
I'item), on peut définir la téte comme les 20% items les plus
populaires, et la traine comme 80% restant, et on mesure le taux
d'items recommandés appartenant a ces deux sous-ensembles :

# Reco pour u € Téte

TauxTéte@k = ZR
eco pour u
test ucTest P
1 Reco pour u € Traine
TauxTraine@k = # 7 Rp
€co pour u
test ucTest P

ol I'on somme sur les L. utilisateurs de |'ensemble de test.
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Matrice d'interaction

Matrice d'interaction R dans le cas de notes
(ici des nombres de 1 a 5).

Monuments Django Forrest | Gran Pulp
Men Unchained | Gump | Torino | Fiction
Amy 3 2 5
Paul 4 2
Rob 5 4 1
Liz 2

L utilisateurs et C' produits

@ R est extrémement creuse
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Familles d'approches pour la recommandation

o Basées sur le contenu
~~ définir similarité entre items (TF-IDF, ...)

@ Collaboratives
e Modéles de score:

@ modéles probabilistes (réseaux bayesiens)
@ SVM, NN, ..
o factorisation de matrices

o Méthodes 3 mémoire

@ régles d'associations
o filtrage collaboratif (CF)
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Modeles basés sur la factorisation de matrices

Item
w X Y Zz W X b2 Z
A 45 20 Al12os 15 G I.Gi 0.8
bB 40 3.5 _ B 1408 X 17 06 11] 04
g =
5¢C | 50 2.0 Cl1s510
1 D | 35 40 10 D 1208
i
: : ; User Item
Rating;Matii Matrix Matrix

@ réduction de dimension: ACP
@ SVD décomposition en valeurs singuliéres
o NMF Non-negative matrix factorization

Coliteux mais implémentations distribuées (Big Data)
+ versions online
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Reégles d'association

Transactions _

id | items

1 [ Pain

2 | Lait, Beurre

3 | Pain, Vin, Camembert
4 | Vin, Camembert

{ Vin } = { Camembert }
{ Pain, Vin } = { Camembert }

On calcule le support et la confiance de chaque régle.
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Principe général des méthodes a mémoire

Entre utilisateurs ou =+ | Score pour trier les items
entre items

-

%

Similarité 1 A
- .

recommandations

e
[
- —
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Principe général des méthodes a mémoire

user-based. comparaisons entre utilisateurs
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Principe général des méthodes a mémoire

item-based. comparaisons entre items (produits)

g —

-
P

Emmanuel Viennet, Daniel Bernardes, Mamadou Diaby, Ra
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Similarité entre utilisateurs

Monuments Django Forrest | Gran Pulp
Men Unchained | Gump | Torino | Fiction

Amy 3 2 5

Paul 4 2

Rob 5 4 1 | } 7 ()
Liz 2 3

— —
)

Similarité cosinus:

Sim(a, u) = cos {%(a) / (u)]

c
Z Tai X Tui
_ =1
C C
Z fm Z(Tm)
=1 =1
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Similarité entre utilisateurs

Monuments Django Forrest | Gran Pulp
Men Unchained | Gump | Torino | Fiction

Amy 3 2 5

Paul 4 2

Rob 5 1 1 137 (@
Liz 2 3

N i
(i)

Similarité «Pearson» (PCC):
Sim(a, u) = PCC [T(a), ?(u)]
[Tm» - z(a)] [Tm' -

I(u)]

. iel(a)N(w)
Z [Fai — (1,) Z [ = Z(u.)]2
i€l (a)NI(u) iel(a)ni(u)
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Similarité entre utilisateurs

Monuments Django Forrest | Gran Pulp
Men Unchained | Gump | Torino | Fiction

Amy 3 2 5

Paul 4 2

Rob 5 4 1 1} T (@
Liz 2 3

— ——
(i)

Cosinus asymétrique:

Sim(a, u) = asym-cos,, {—l}(a), ?(u)]

C
Zrai X Tui
_ i=1
¢ 9 [ c 9 1—c
|:Z Tﬂt’] X { Z T‘ui]
i=1 3=1
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Similarités «sociales»

Si R est binaire, le lien entre deux utilisateurs a et u (ou deux
items i et j) représente une régle d’association

Supp(a — u) = =

# Items cons. by a and u 1 g
# Items G ;Tﬂﬁm

. : 1
. . # Userswhocons. iand j 1
S —F = — = “wiTuj

upp(t = J) # Users L Zf T

u=1
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Similarités «sociales»

ltems cons. by a and u 1
# £ == Z Tailui
# Items C <

Supp(a — u) =

se généralise au cas ot R n'est pas binaire:
1 C
Supp(a = 1) = = 3 ruir

=

=1

qui a la méme forme que la similarité cosinus:

c
E Tai X Tui
cos(a, u) = =l
C
E Tm E (Tm
i=1

~ utiliser le support comme mesure de similarité
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Similarités «socialesy: Jaccard

L'indice de Jaccard mesure la similarité d'ensembles d'objets en
comptant le nombre d'éléments qu'ils ont en commun. Dans le cas

binaire, user-based:
Card [ I'(a)n T )}
uT

(w)]
#ltems Cons. par a et u

- (#!tems Cons. par a) + (#Items Cons. par u) — (#Items Cons. par o et u)
c

E Tai X Tui

i=1

-~ C G G
E Tai + E Tui — E Tai X Tui
i=1 =1 i=1

Jaccard(a, u) =
Card [ l(a)U
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Voisinage K (a)

A partir de la similarité:

@ seuil sur la distance

@ k plus proches voisins

A partir des graphes:
liens implicites ou explicites (sociaux)
@ voisins (premier cercle)

@ communauté locale
e communauté globale (issue d'une partition du graphe
maximisant la modularité)

Systémes de recommandation sociaux
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Voisinage et score

Score rendant compte du «lien» entre |'utilisateur a et I'item i:

D

e

-
Lo

=~ i
Ul @ |
Score(a,i 7’ =
nf—'—-—.(f'_,)_, :

Score(a, i) = Z Tui X f[Sim(a,'u.)]
SN

ucK(a)
K (a) est un voisinage de a:
utilisateurs «proches»
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Voisinage et score

Score rendant compte du «lien» entre |'utilisateur a et I'item i:

D

o Variantes utilisées:

i 1 -
Score(a, i) = c—ard[h’(a)] Z Tui

| neK(a)

Z Tui % Sim(a, u)

p ucK(a)
Score(a, i) = —————
> |8im{a,w)l

ue K (a)nli{i)

(rui — I(u)) x Sim{a, u)
Score(a, i) = I(a) + "E""("l”f-"uli: T
a,u

weK ()NU(i)

K (a) est un voisinage de a:
utilisateurs «proches»

Systémes de recommandation sociaux
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Voisinage et score

Score rendant compte du «lien» entre |'utilisateur a et I'item i:

Autre variante (Aiolli 2013):

Score(a,1) = Z rui X [Sim(a, u)]q

ue K(a)

ou en user-based.

[ “(a.) ?

iy
d

Score(a, i) = Z Faj X iSim(’-»”]”

JEV(2)

K (a) est un voisinage de a:
utilisateurs «proches»
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Voisinage et score

Score rendant compte du «lien» entre |'utilisateur a et I'item i:

D

e
-
.

Puis on recommande k items:

Score(a, i) > Score(a,i§) > ... = Score(a, i}

K (a) est un voisinage de a:
utilisateurs «proches»
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Expériences

Comparaisons empiriques

ACF 1

115
-0y 18.34% ¥
- 2148k “2.90% L
5 o e Py .00
‘ - T o P Lo
- MiviaLanaihi FE
|- 1 Mt huogt MaD
- - ACF m
» CF I ACK 11y
e, vorigs) ()
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Expériences

Comparaisons empiriques

@ se forger une intuition sur les propriétés des méthodes

@ tester les implémentations (benchmarks reproductibles)

Voir https://bitbucket.org/danielbernardes/socialfiltering

S

0.001

- - .
- ~nsibf
i " 1 Mty

ACF 13
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i Type ) Réseau
Données #Evals d'éval. | Util. | ltems | ggcial
LastFM 92 834 | comptes | 1892 | 17 632 | 25 434
MovieLens1lM 1M notes | 6040 | 3883 -
Flixster 82 M notes 1M 49000 | 26,7 M
MSD 43 M comptes | 1,2 M | 380 000 -

A
i/ 2“

\\\?«‘B

LLION

1
R
F—

Flixster [D2
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Données LastFM Flixster

Méthodes | popularite  Bigrammes NMF | Popularite Bigrammes NMF
MAP @ 10 0.058 0.144 0.005 0.038 0.098 0.005
Prec @ 10 0.053 0.082 0.048 0.061 0.120 0.075
Rappel @ 10 0.165 0.260 0.161 0.092 0.126 0.116
Couverture des utilisateurs 100% 52.86% 100% 100% 74.00% 79.65%
Utilisateurs partiellement couverts 0% 47% 0% 0% 26.00% 20.35%
~ Nb moyen de recos - 3.4 - - 2.3 2.8
Couverture des items 0.46% 1.13% 2.87% 0.06% 0.33% 0.60%
— Proportion dans traine 0% 0% 1.95% 0% 0% 0%
— Proportion dans téte 100% 100% 98.05% 100% 100% 100%
Temps de calcul 0:01:00 0:05:00 1:00:00 0:01:00 0:05:00 4:00:00

Données MovieLens1M MSD

Méthodes Popularité Bigrammes NMF | Popularité Bigrammes NMF
MAP @ 10 0.097 0.149 0.008 0.022 0.135 *
Prec @ 10 0.150 0.206 0.141 0.017 0.042 A
Rappel @ 10 0.120 0.155 0.113 0.055 0.175 ki
Couverture des utilisateurs 100% 99.50% 100% 100% 0% *
Utilisateurs partiellement couverts 0% 0.50% 0% 0% 100% *
~ Nb moyen de recos - 5.0 - - 19 A
Couverture des items 0.62% 3.47% 3.47% | 0.008% 0.001% %
— Proportion dans traine 0% 0.30% 0.01% 0.00% 0.00% *
- Proportion dans téte 100% 99.70% 99.99% | 100.00% 100.00% *
Temps de calcul 0:01:00 0:05:00 2:00:00 | 0:14:52 0:30:00 > 4 days
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ecommandation d'amis su

SKYROCK _

Free People Network

oo

11/10/2012

22/11/2012

oo

oo

a0

--------------------------------------------- el

g Hb total de
demandes
o0

2o

——————————————————————————————————————— b skymautes
ayant regu une
dsmande

Nb skynautes
ayant tait unz
L demanda
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Recommandation d'ceuvres dans des musées

http://ammico.fr
Back-office Exposition o
Services au visiteur Flash code
Recherche
| dinformations
NFC tag
- = Géoslocalsation
- | Puce
Borne wifi Site de
—»{ Rucommandations. l'exposition

Borne
bluetooth
Collaboration
—
sociale
= Ma visite

Mobile

Services au Musée

Analysos des
visitos.

Rﬁﬁea\L social
de I'exposition

Visiteur Plan du musée
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Recommandation d'ceuvres dans des musées

Mus
| dm databasde_
i

) Visitors x Artworks Grapl}

works

Visitors (0 0 O g0
Art- %

2

3 4

34

Données anonymisées disponibles:
67000 visiteurs, 600 POI, 1,6 millions d'interactions
http://www-12ti.univ-paris13.fr/"viennet/GBM.shtml

K

Visitor - visitor 2
67
Visitar | 25"
Visitor 4

Visitors
Graph

Afiwork_p anwork 1)
.-<2 i Artworks
gy Amwark 3 Graph
Artwork 4
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Recommandation d'offres d'emplois

Thése CIFRE de Mamadou Diaby, juin 2015
Recommending jobs to social network users WORK4'

Mamadou Diaby

Motivations

Joh #1
= Title

* Description

= Responsibilities

Joh #N
* Title

= Education * Headline
* Bio = Positions
* Interests * Educations

= Description
= Responsibilities

* Quote

Figure : Modeling of the process of recommending jobs to social
network users.
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Recommandation d'offres d'emplois

Examples of profiles of users and jobs
. ________________________________________________________________________|

About #
Work and Education # Edit
. Workd
Ressarch Engineer - San F il Web Designer Integrator Intern
Walk history WORKA duct - Intemshis
Description
2m Plgrm-andellka_n‘e.-curig Un?terst}-y n i Vou Ars

* Experience with HTML, CSS, and Javaseript

* Strong portfolio from school, side projects, or work

, Univarsité Joseph Fourier Grenoble 1 (UJF) * Experlence with UL/UX and visual design Desch
Cias * Passionate about solving user problems N

* Proactive, with a bias towards shipping ("done is better than perfect”)

* Excellent verbal and written communication skills to articulate your design|

Education Iystory

. decisions
Places Lived ® Strong knowledge of English
= 5 Responsibilities. Responsibilities
9 Paris, France [* Take conceptual ideas and create simple and elegant design flows and
Cusrent City lexperiences far any Farebook user

. | Create high fidelity prototypes for our engineering team
Locations l, .
Wark closely with PMs, engineers and the executive team to improve the user

of 2 product

Add Your Hometown

Figure : An example of a job
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Recommandation d'offres d'emplois

Summary statistics

7 Datasets

ALL ‘Validation Review | Candidate

;”s:z'nczzmber of | g6,524 | 54,247 | 14,414 17,863
Distinct users 41,303 : 27,408 7572 9,232
Distinct jobs 10,527 1,326 2,171 7,699

- label 0 0.70 0.91 0.75 0.00
2 label 1 030|  009] 025 1.00
;‘_' Facebook users 0.44 0.27 0.30 0.97
e LinkedIn users 0.56 0.73 0.70 0.03

Table : Summary statistics of our datasets; we assumed that users
only applied to jobs that match their profiles in Candidate dataset.
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Recommandation d'offres d'emplois

Job recommender based on a taxonomy-based
vector model

lef\?ﬁefr{)‘m} F i e
ﬁb Ficld : Work r

s N
! LinkedIn nser ‘*.
Field : Headline,
S ez ar ua.mm r “ |\ )
= InhG‘_NH'-l' o
Fiekd: Tidle il
Saiws anginsers

Figure : Scheme of our taxonomy-based
Figure : An O*NET subtree.  job recommender systems.

Engines using O*NET vectors

» Engine-6: O*NET vector

» Similarity function: Cosine similarity
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En guise de conclusion

Quelques problémes difficiles:
@ évaluation

@ prise en compte du contexte (eg trajectoires, contraintes
applicatives)

@ prise en compte du temps
@ recommandation structurées
@ préférences explicites de |'utilisateurs

@ explication a |'utilisateur

Emmanuel Viennet, Daniel Bernardes, Mamadou Diaby, Ra Systémes de recommandation sociaux



En guise de conclusion

@ La recommandation pose de nombreux problémes théoriques et
pratiques (intégration, évaluation, passage a |'échelle);

o les régles "métier” sont plus importantes que le choix de
I'algorithme;

@ peu de travaux académiques s'intéressent a la

recommandation, la plupart se penchant sur I'approximation
de notes:

@ le formalisme présenté unifie de nombreuses approches
présentées de facon séparée dans la littérature, et facilite la
conception de nouveaux modéles et leur combinaison efficace.
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