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En descomposicion SVD admitimos que R=U SV’ (sin
restriccion).

En NMF hacemos R=PQ' , con todas las entradas positivas.

Al restringir la descomposicion a valores no-negativos podemos
reconstruir R como combinacion lineal con coeficientes positivos
de los vectores de la base:
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Xn><m: matriz que se aproxima a A con rango a lo mas k.

U. . : matriz cuyas columnas son 'perfiles de rating
representativos de cada comunidad de usuarios'.
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Vka: matriz cuyas columnas son 'afinidades de cada

usuario con todas las comunidades de usuarios'.
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Maximizamos el log-likelihood de la distribucion de A dado X, lo que
es equivalente a encontrar matrices no-negativas U y V que
minimicen la norma cuadrada de Frobenius:

max log Pr(A|X )< min||A—UV |5

Luego se puede usar la téecnica de multiplicadores de Lagrange para
encontrar formulas de actualizacion para u,yVv,



Queremos maximizar log Pr(A° | X).

Para esto 2 vias: procedimiento EM y NMF ponderada.

Una vez encontrado X, tomamos la prediccion como Xijj
dado que asumimos gue E(Aj) = Xjj (cuando no se

conoce Aj) y que Pr(Ai| Xi) obtiene su maximo cuando
Aij = Xij



* EXpectacion-Maximizacion:

1. Expectacion: en la iteracion t calcular el valor de expectacion del
log-likelinood de toda la data con respecto a los datos
desconocidos (Av) dado los observados (A°) y la actual estimacion
X(t1) ,

Q(X,x"“"")=E[log Pr(A°, A" X)|A%, x'"]

2. Maximizacion:

X(t): arg)i?axQ (X, X(t—l))

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

X"= arg)r(nin Z (A 'ij_(UV)ij)z
ij



* \Weighted Non-negative Matrix Factorization:

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

—1
: > (AU—XU.)2+C

20 A EA°

log Pr(A°|X)=

Maximizar lo anterior es igual a minimizar Z WU(A —(UV)U.)2
ij
donde W, = 1 si A, es la entrada observada y O si no.

ij



e 2 datasets:

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

(2) 100 x 3000 de Jester
« 5-fold cross-validation

« Métricas: NMAE + area ROC-4



 SVD-based vs NMF-based EM approach:

- En SVD, matriz de ratings normalizada por z-scores.
- k=10en SVD y 20 en NMF.
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WNMF (en NFM) en donde valores iniciales de U y V son aleatorios.
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e Cada iteracion del EM proc.: 303.3s. Cada ronda de actualizacion
en WNMF: 1.27s

« Hibridacion EM/WNMF: aplicacion procedimiento EM por varias
iteraciones — obtencion de un buen par U, V — aplicacion
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« En NMAE, NMF+EM y SVD+EM obtienen mejores
resultados.

e En area ROC-4, NMF+EM.

Table 1: Performance of CF algorithms on MovieLens.

Pearson | SVD EM | NMF EM | Hybrid NMF
NMAE | 0.1707 0.1629 0.1623 0.1634
ROC-4 | 0.7471 0.7682 0.7723 0.7691
Table 2: Performance of CF algorithms on Jester.
Pearson | SVD EM | NMF EM | Hybrid NMF
NMAE | 0.1634 0.1605 0.1599 0.1599
ROC-4 | 0.7539 0.7588 0.7612 0.7608




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

Al ver las columnas de U podemos obtener una
lista rankeada de las preferencias gue tiene cada
grupo sobre todos los items.
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Fig.1 a Anartificial toy dataset consisting of two natural clusters. b Data distribution in the SS-NMF subspace
of the two column vectors of . The data points from the two clusters get distributed along the two axes.
¢ Data distribution in the SS-SNC subspace of the first two singular vectors. There is no relationship between
the axes and the clusters
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