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Proxima clase

1. Matrix factorization (2): Claudio Rojas y Nicolas Torres
- SVD++:

Koren, Y. (2008, August). Factorization meets the neighborhood: a multifaceted collaborative filtering model. In
Proceedings of the 14th ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining (pp. 426-434).

ACM.
- PMF:

Mnih, A., & Salakhutdinov, R. (2007). Probabilistic matrix factorization. In Advances in neural information processing
systems (pp. 1257-1264).

- NMF:

Zhang, S., Wang, W., Ford, J., & Makedon, F. (2006, April). Learning from Incomplete Ratings Using Non-negative Matrix
Factorization. In SDM (Vol. 6, pp. 548-552).

- SLIM:

Ning, X., & Karypis, G. (2011, December). Slim: Sparse linear methods for top-n recommender systems. In Data Mining
(ICDM), 2011 IEEE 11th International Conference on (pp. 497-506). IEEE.

- No usar:

- "Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems" de Koren, Bell y Volinksy (2009), ya que este se usara de
introduccion el dia martes 22 de Septiembre

- Eigentaste: A Constant Time Collaborative Filtering Algorithm

- Takacs, G., Pilaszy, I., Németh, B., & Tikk, D. (2008, October). Matrix factorization and neighbor based algorithms for
the netflix prize problem. In Proceedings of the 2008 ACM conference on Recommender systems (pp. 267-274). ACM.



Hasta este punto ...

Basado en le perfil del usuario, el cual Basado en interacciones y valoraciones de
puede tener diversas representaciones los usuario

(vector de caracteristicas, contenido de

items consumidos, etc)

Principal Problema: Principal Problema:

Se requiere informacion externa Cold Start: New User, New Item

Ejemplo: Ejemplo:

Pandora — Music Genome Project Netflix (al menos el desafio presentado en

el Netflix challenge)

.

Neighborhood methods
*Latent Factors Methods (MF)

Basado en presentacion de Peng Xu: http://www.groupes.polymtl.ca/inf6304/
Presentations/20133/matrix-fac.pdf



* Las siguientes slides son un resumen del Paper
“Matrix Factorization Techniques for
Recommender Systems” de Koren, Bell y
Volinksy, ganadores del Netflix Prize




CF con modelos de Vecindario

e Modelos que hemos

visto basados en
calcular relaciones
entre los usuarios o
entre los items a
recomendar:

User Based CF (KNN,
en la figura)
ltem Based CF

Figure 1. The user-oriented neighborhood method. Joe likes the three
movies on the left. To make a prediction for him, the system finds similar
users who also liked those movies, and then determines which other movies

they liked. In this case, all three liked Saving Private Ryan, so that is the first
recommendation. Two of them liked Dune, so that is next, and so on.




Modelos de Factores Latentes

e |[ntenta explicar
ratings de usuarios
caracterizando a
items y usuario sobre
factores inferidos a
partir de patrones de
ratings

- Los factores no
necesariamente
deben conocerse de
antemano
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Figure 2. A simplified illustration of the latent factor approach, which

characterizes both users and movies using two axes—male versus female
and serious versus escapist.




Por qué Factorizacion Matricial?

 Podemos encontrar factores latentes que nos
permiten hacer predicciones, pero ademas
obtender informacion de relaciones entre
usuarios e items

 Mas especificamente:

— Tiene buena escalabilidad (al momento de
predecir)

— Predicciones mas precisas
— Flexibilidad



Un modelo basico de FM

q; € RS representa al item ¢

Doy, € RS represents al usuario u

y el producto interno qiT Du

captura la interaccion entre u e 7

Luego, el rating se predice como:

A T
T'ui = 4; Pu



Desafio: Obtener vectores latentes

e Técnica factible: SVD ( la misma que vimos la
clase pasada para LSI)

e SVD tradicional no esta definida para una
matriz muy incompleta

* Primeros sistemas llenaban la matriz para
nacerla mas densa: Sarwar, B., Karypis, G.,
Konstan, J., & Riedl, J. (2000). “Application of
dimensionality reduction in recommender
systems-a case study “




Llenado de matriz

- Se llenaban vacios usando el rating promedio del
usuario o del item

- Procedimiento
. factor R,,,» using SVD to obtain U, Sand V.
. reduce the matrix S to dimension &

. compute the square-root of the reduced
matrix S, to obtain § k1/2

. compute two resultant matrices: US;* and
Skl/'?. Vk’

C, =C+Ug./S, (¢)'/S,V, (P).

pred
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Consideraciones Practicas

 Componente off-line (entrenar el modelo, elegir
numero de dimensiones) y componente online
(realizar las predicciones)

 Decomposicion de matriz usuario-item se hace
offline. Es O( (m+n)3), mientras que la
recomendacion basada en correlacidon es O(m?n).
Sin embargo, para la prediccion, SVD es eficiente
pues debe almacenar solo del orden O(m+n).

e Numero de dimensiones latentes debe
determinarse por cross-validation.



..Volviendo al Netflix prize

e Llenar la matriz (imputacion) puede ser
computacionalmente costoso e incrementa el
numero de datos, ademas de ser sensible a
sesgos introducidos por imputacion.

* El método puede inducir a overfitting

* Solucion: optimizacion considerando
regularizacion



Minimizar el error con Regularizacion

* Laidea es “aprender” los vectores de factores
q;Y p, usando:

min D> =gy + Mgl + llp, P

(u,i)ex

* K:numero de pares (u,i) donde r,; es conocido

El efecto de la regularizacion: penalizar
valores muy altosen g,y p,



Algoritmos de Aprendizaje

* Dos métodos son mencionados en el paper de
Koren et al.

e Stochastic Gradient Descent
— Facil Implementacion
— Tiempo de ejecucion relativamente rapido

e Alternating Least Squares

— Se puede paralelizar



SGD: Procedimiento iterativo

* Seinicializan piy qu de forma aleatoria

e Se calcula un error

def
— _ T
eui - rui qz’ pu'

Y se actualizan q, y p, en la direccion del
gradiente
qi < qi+7Y-(€ui- pu—A-qi)
Pu— Pu+7Y-(€ui-qi— A pu)



SGD de Simon Funk para el Netflix
Prize:

http://sifter.org/~simon/journal/20061211.html



El problema de recomendacion como
FM -

* Matriz Original: 17.000 peliculas x 500.000
usuarios: 8.5*1079

* Supongamos que elegimos 40 factores
latentes: nuestro modelo necesitaria
almacenar: 40*(17K+500K) parametros

ratingsMatrix[user][movie] = sum
(userFeature|[f][user] * movieFeature[f][movie])
for f from 1 to 40



Como actualizar el modelo?

userValue[user] += Irate * err * movieValue[movie];
movieValue[movie] += Irate * err * userValue[user];

* real *userValue = userFeature[featureBeingTrained];

* real *movieValue = movieFeature[featureBeingTrained];
* real Irate =0.001;

*/

static inline

void train(int user, int movie, real rating)

{

real err = Irate * (rating - predictRating(movie, user));

userValue[user] += err * movieValue[movie];
movieValue[movie] += err * userValue[user];



ALS

* Como q;y p, son desconocidos, la funcion es
no convexa, pero se puede rotar entre fijar los
gi’s para optimizar los pu’s, y luego fijar los
pu’s para optimizar qi’s

* SGD es mas facil de implementar y mas
rapido, pero ALS se puede paralelizary

funciona de forma mas optima para casos de
implificit feedback (matriz mas densa)



Agregando los biases

bui=u‘+bz’+bu
* Prediccion es luego

. =W+ b+b +q'p

ui

Y lafuncion de error es

min r. —u—-b —b.—pTg)> + A
p-,q-.b- Z ul u u 1 pu qz

(u,iex
dlp, 1?2+ 1lgl?>+ b2+ b2



Feedback Implicito y otras variables

 N(u) denota el conjunto de items para los cuales
el usuario ha expresado preferencia implicita, y el
item / esta asociado con x;

* Un usuario que mostro preferencia por items en
N(u) puede ser caracterizado como:

Y x

ieN(u)

* Y normalizando, esto se puede escribir como

IN@)|°% D xi

ieN(u)



Otras variables

e Atributos asociados al usuario A(u), pueden
ayudar a describir al usuario como

D, ye
acA(u)

* Luego, el modelo de factorizacion extendido
sera:

fuz’ =MW+ bi + bu + qiT[pu + |N(Ll)|"0‘5 Z Xi+ Z Y ]

ieN(u) acA(u)



FM accuracy
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Figure 4. Matrix factorization models’ accuracy. The plots show the root-mean-square
error of each of four individual factor models (lower is better). Accuracy improves when
the factor model’s dimensionality (denoted by numbers on the charts) increases. In

addition, the more refined factor models, whose descriptions involve more distinct
sets of parameters, are more accurate. For comparison, the Netflix system achieves
RMSE = 0.9514 on the same dataset, while the grand prize’s required accuracy is
RMSE = 0.8563.




Dimensiones latentes
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Figure 3. The first two vectors from a matrix decomposition of the Netflix Prize
data. Selected movies are placed at the appropriate spot based on their factor

vectors in two dimensions. The plot reveals distinct genres, including clusters of
movies with strong female leads, fraternity humor, and quirky independent films.




Trust (enlaces sociales)

Jamali, M., & Ester, M. (2010, September). A
matrix factorization technique with trust
propagation for recommendation in social
networks. In Proceedings of the fourth ACM

conference on Recommender systems (pp.
135-142). ACM.




Ratings y relaciones sociales
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Modelo STE
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Figure 3: The STE model [9].
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Social MF
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Resultados

[ Stéusncs | Flixster | Epinions | Method =5 TK=10 Metod T %= TR=10
sers M 71K CF | 1.180 || L.180
Social Relations | 26.7M 508K : : CF 0.911 || 0.911
Ratings 3IM 375K BaseMF | 1.175 || 1.195 BaseMF | 0.878 || 0.863
Ttems 49K 104K STE | 1.145 || 1.150 STE | 0.864 || 0.852
Users with Rating | 150K 47K SocialMF | 1.075 || 1.085 SocialME | 0.821 || 0.815
Users with Friend 980K 60K
Epinions Flixter
el —+—RMSE - ~+—RMSE
A A

Figure 6: Impact of different values of )\, on the performance Figure 7: Impact ?f different values of A1 on the performance
of prediction in Epinions. of prediction in Flixster.



Table 4: RMSE values on cold start users (K=5).

Resultados Il

Method | Epinions || Flixster
CF 1.361 1.228
BaseMF 1.352 1.213
STE 1.295 1.152
SocialMF 1.159 1.057

Model Epinions | Flixster
SocialMF | 40 min 5.5hr
STE Shr O days

Total time required to learn the parameters of models.

Model Epinions | Flixster
SocialMF 2.8 sec 29 sec
STE 37 sec 27 min

Runtime comparison of a single iteration in training.



Proxima clase:

* Agregar informacion temporal
e Factorizacion de tensores

* Varios versiones de Factorizacion:
— PMF
— NMF
— WALS
— Factorization Machines
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