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Introducción: NMF

En descomposición SVD admitimos que                      (sin 
restricción).

En NMF hacemos                 , con todas las entradas positivas.

Al restringir la descomposición a valores no-negativos podemos 
reconstruir R como combinación lineal con coeficientes positivos 
de los vectores de la base:

R( j )
=PQT( j)

=∑
i=1

k

P(i)Q i
T ( j)



  

Introducción: NMF

Rn×m≈
~Rn×m=Pn×k×Q k×m
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Interpretación de Matrices

          : matriz que se aproxima a A con rango a lo más k. X n×m

V k ×m
          : matriz cuyas columnas son 'afinidades de cada 
usuario con todas las comunidades de usuarios'. 

U n× k          : matriz cuyas columnas son 'perfiles de rating 
representativos de cada comunidad de usuarios'. 
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Obtención de X:
Caso matriz A fully observable

max log Pr (A∣X )⇔min‖A−UV‖F
2

Maximizamos el log-likelihood de la distribución de A dado X, lo que 
es equivalente a encontrar matrices no-negativas U y V que 
minimicen la norma cuadrada de Frobenius:

Luego se puede usar la técnica de multiplicadores de Lagrange para 
encontrar fórmulas de actualización para U

ij
 y V

ij
.



  

Obtención de X:
Caso matriz A sparse

Queremos maximizar log Pr(A° | X). 

Para esto 2 vías: procedimiento EM y NMF ponderada.

Una vez encontrado X, tomamos la predicción como Xij  

dado que asumimos que E(Aij) = Xij  (cuando no se 
conoce Aij) y que Pr(Aij | Xij) obtiene su máximo cuando 
Aij  = Xij



  

Procedimiento EM

● Expectación-Maximización: 

1.  Expectación: en la iteración t calcular el valor de expectación del 
log-likelihood de toda la data con respecto a los datos 
desconocidos (Au) dado los observados (A°) y la actual estimación 
X(t-1) .

2.  Maximización:

 

Q(X , X (t−1)
)=E[ log Pr (Ao , Au

∣X)∣Ao , X (t−1 )
]

X (t )
=argmax

X
Q (X , X (t−1)

)

Si A' matriz con datos observados más datos no observados 
reemplazados por la actual iteración, se puede demostrar que:

X (t )
=argmin

X
∑
ij

(A ' ij−(UV )ij)
2



  

WNMF

log Pr (Ao
∣X )=

−1

2σ
2 ∑

A ij∈Ao

(A ij−X ij)
2
+C

∑
ij

W ij (A ij−(UV )ij )
2

El log-likelihood de los datos observados podemos expresarlos como:

Maximizar lo anterior es igual a minimizar

donde W
ij
 = 1 si A

ij
 es la entrada observada y 0 si no.

● Weighted Non-negative Matrix Factorization:



  

Experimentos

● 2 datasets:

(1) 1426x2945 (items x users) rating matrix de 
MovieLens.

(2) 100 x 3000 de Jester

●    5-fold cross-validation

●    Métricas: NMAE + área ROC-4



  

Resultados:
EM proc. vs WNMF

● SVD-based vs NMF-based EM approach:

– En SVD, matriz de ratings normalizada por z-scores.

– k = 10 en SVD y 20 en NMF.



  

Resultados:
EM proc. vs WNMF

● WNMF (en NFM) en donde valores iniciales de U y V son aleatorios.



  

● Cada iteración del EM proc.: 303.3s. Cada ronda de actualización 
en WNMF: 1.27s

● Hibridación EM/WNMF: aplicación procedimiento EM por varias 
iteraciones → obtención de un buen par U, V → aplicación 
WNMF.

Resultados:
EM proc. vs WNMF



  

Resultados:
Algoritmos basados en NMF

● En NMAE, NMF+EM y SVD+EM obtienen mejores 
resultados.

● En área ROC-4, NMF+EM.



  

Discusión

Ventaja de NMF: coordenadas obtenidas reflejan 
directamente las características de las 
comunidades de usuarios.

Al ver las columnas de U podemos obtener una 
lista rankeada de las preferencias que tiene cada 
grupo sobre todos los ítems.



  

Uso para Clustering



  

Clustering con NMF
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