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Les systèmes de recommandation modernes

But : dans un contexte imposé, mettre en avant le meilleur objet
possible dans une perspective à court ou long terme.
En particulier en s’appuyant sur des méthodes de :
Machine Learning à Large échelle ou non, online/offline,

exploration exploitation, . . .
optimisation multi-critère CTR, fidélisation, analyse du ROI,

découverte de produit,gestion des
inventaires,auto-promo,. . .

Modélisation des usagers : construction de features pour des
profils. Analyse de contenus (Langue naturelle) et de
réseaux sociaux.
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Exemples de cas

Simple : Une partie de l’affichage d’un site web est constitué
de produits variables et personnalisés. Comment
optimiser le taux de clic (Click Through Rate CTR).
Je possède une large base d’utilisateurs par rapport
au nombre de produits (ex: Amazon).

Avancé : Les objets affichés proviennent de contrats (imposés)
et je peux acheter de l’espace d’affichage sur une
place de marché aux enchères. Les campagnes ont
des limites de budget et de temps, le monde est
dynamique.

Science-Fiction : Je dois effectuer la même tâche pour plusieurs
zone de ma page. Des interactions peuvent exister
entre les zones. Je veux fidéliser dans le temps mon
utilisateur tout en maximisant mon revenu.
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Netflix Challenge (2006)
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Dotation d’un million de $ -gagné en
2009 par la BellKor Team- portant
sur la recommandation de films à des
utilisateurs d’un service de VOD [4].

I Offline,
I 17 770 films,
I 480 189 utilisateurs,
I 100 480 507 notations datées,
I Évaluation sur la capacité à

deviner 1 408 342 notes tenues
secrètes.



Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Formulation matricielle

Item1 Item2 Item3 . . . Itemm
User1 5 4 ? . . . ? ?
User2 5 4 4 . . . 1 5
User3 ? ? ? . . . ? ?
... ? ? 1 . . . ? 5
Usern ? ? 2 . . . 4 5
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Décomposition

I Il est considéré comme raisonnable M∗ n’est pas de rang plein
(i.e il existe des utilisateurs qui sont des combinaisons linéaires
des autres).

I L’on cherche M∗ comme le produit de deux matrices, l’une
décrivant les utilisateurs, l’autre les items, le tout dans un
même espace de dimension k (paramètre).

M∗ = U · V t + ε
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Décomposition

u11 u12 . . . u1k

u21 u22 . . . u2k

...
... . . . ...

un1 un2 . . . unk




U : n utilisateurs, k descripteurs

v11 v21 . . . vm1

v12 v22 . . . vm2

...
... . . . ...

v1k v2k . . . vmk





V t : k descripteurs m items

a11 a12 . . . a1m

a21 a22 . . . a2m

...
... . . . ...

an1 an2 . . . anm





u 21
×

v 21

u 22
×

v 22

u 2k
×

v 2k

+

+ . . .+

M = U × V t : n utilisateurs m items
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Décomposition

I Algébriquement si toutes les valeurs étaient connues, avec une
contrainte sur le rang, la meilleure approximation au sens de
la RMSE est la SVD tronquée à la dimension k. Cela est
équivalent à minimiser :

#Users∑
i=1

#Items∑
j=1

(mij − ui ·t vj)
2
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

SVD avec valeurs manquantes

En pratique, des valeurs sont manquantes, ce qui pousse à
régulariser, l’on préfère donc minimiser :∑

i ,j \mij connu
(mij − ui ·t vj − biaisi ,j)

2 + λ(||U||2 + ||V ||2)

Avec ui (resp vj) la ie ligne de U (resp je colonne de V ) et λ un
paramètre réel.
La descente se fait par gradient stochastique en itérant sur les
valeurs connues de la matrice (ou par alternating least squares -
ALS).
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

ALS-WR

[10] regularise avec:

Ω(U,V)
def
=
∑

i
#J (i)||ui ||2 +

∑
j

#I(j)||vj ||2

J (i) (resp I(j)) est le nombre de notes attribuées par l’utilisateur
i (resp à l’item j).
Très efficace sur le jeu de données Netlix.
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Questions ouvertes (1)
I Problème du cold start (users et items), utilisation d’un
ε-greedy.

I choix de k, présence de minimums locaux (gradient sto
sensible au pas et à l’initialisation).

I Garanties en ||M||∗m√np + 1
np (p proportion d’observations) sur

l’erreur RMSE pour une distribution des valeurs manquantes
iid [3].

I Méthodologie d’évaluation (RMSE) discutable (en pratique
prédire 1 au lieu de 3 est moins gênant que 4 au lieu de 5),
question de la gestion des lignes et colonnes lourdes. A noter
Le prix a été gagné avec une RMSE de 0.8567 (pour des notes
de 1 à 5).

I Recommandation sur des séquences (ex: écoute de musiques -
cf Deezer).
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Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Questions ouvertes (2)

I L’introduction de biais est délicate, conditionne fortement la
performance et influe sur l’algorithme d’optimisation :
comment comptabiliser un click, une mise en panier, . . . ?

I Factorisation non négatives ?
I Ne modélise pas complètement le comportement d’un client

(cf A/B testing par Netflix). Les personnes ont tendance à ne
pas noter ce qu’elles n’aiment pas. Gestion des feedbacks
implicites: optimisation de rangs [9].

I Inclusion du temps problématique (décomposition de tenseurs
[8]. ).

I Problème du besoin d’oubli/respect de la vie privée.

SequeL - jeremie.mary@inria.fr 14



Méthodes Offline (CF, Factorisation)

Implémentation

Mahout propose une implémentation GPL de décomposition
pouvant utiliser sur un cluster Hadoop. 4-Tell est une version
commerciale par Netflix.

PROPACK (BSD - Stanford) implémente une version sans les
termes de biais avec une descente basée sur une variante de
Lanczos. Vowpal Wabbit propose également une implémentation
depuis quelques semaines.
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Bandits et regret cumulé

Objectif : minimiser le regret cumulé au pas de temps T .

RT =
T∑

i=1
(µ∗ − µπi )

Ou µ∗ est l’espérance de gain du meilleur bandit et µπi l’espérance
du bandit choisi par la politique au pas de temps i .
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Regret cumulé

I Le regret cumulé croit linéairement en T si l’on utilise une
politique aléatoire uniforme.

I Une borne inf (asymptotique) :

lim inf
T→∞

E (RT )

log(T )
≥

k∑
i=1

∆i
KL(Pi ||P∗)

I Des algorithmes : εn-greedy, EXT3, UCB, UCB-v
KL-UCB,Thompson Sampling, Gitting indexes,. . . réalisant la
borne (parfois à une constante près et pour t assez grand).

I Take at home : l’exploration a un coût logarithmique en T.
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Principe général pour les méthodes optimistes

Exemple avec la borne UCB : µ̂i + α ·
√

log(T )
ni
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Bandits contextuels
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Le contexte est connu et contient
entre autres le profil de
l’utilisateur, la page visitée ainsi
que la position dans la page.

Web + Ads Servers Ensemble de pubs A

Le choix de la publicité affichée se
fait selon une politique π.

Besoin d’évaluation Offline alors que
le problème est Online. Dans les cas
réels il faut ajouter une phase
d’enchère pour les emplacements.



Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

LinUCB / Kernel UCB
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O

Rk

û confidence
elli

psoid

v2

v1

ũ(1)
n+1

argmax
j

û.vj(t)T +α
√

vj(t)A−1vj(t)T ,

α paramètre d’exploration
A =

∑t−1
t′=1 vjt′ (t ′).vjt′ (t ′)T + Id.

Partial analysis in [1]. Version
kernel at ICML’13.



Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

ICML’11 Challenge

I Présentation de manière répétée de 6 tuples (contexte, action,
récompense) en cachant l’information de récompense.
Contexte de dimension 99 et hétérogène.

I Choisir un des tuples dans le but de maximiser la somme des
récompenses. La récompense associée au tuple choisie est
révélée et l’on continue avec 6 nouveaux tuples.

I Méthode gagnante ayant pour clé de s’adapter rapidement
aux changements (larges updates en cas de “surprise”). . .

I . . . mais sans jamais tenir compte des actions. Il est plus
important de reconnaitre les “bons” utilisateurs que de
personnaliser [7].
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

ICML’12 Challenge

Yahoo! provided some data of their frontpage with random
uniform allocation of news.

Context Pool of current displayed Clic
(137 features) articles (around 30) article

x1 P1 a1 r1
...

...
...

...
xT PT aT rT
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

CTR over Time

Graphique de Bee-Chung Chen, présence d’effets de l’heure, de
nouvelles majeures et de durées variables.
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Calcul du score

Pour une politique d’allocation π l’estimateur du CTR est calculé
par rejet comme proposé par [6]. Une trentaine de news
sélectionnables à chaque pas de temps.

I Phase 1 : plusieurs soumissions d’algorithmes autorisée avec
un retour sur la performance.

I Phase 2 : nouveau jeu de données et une unique soumission.

Le score affiché est le CTR ∗ 10 000.
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Resultats de la Phase 1
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Difference entre les Scores en Phase 1 et 2
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Résultats Phase 2
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

ICML’12 Challenge - UCB-v

Décrit dans [2]

µ̂ = µ+

√
c · µ · (1− µ) · log(t)

n + c ·
(

0.5− µ
n

)
log(t)

avec, t pas de temps courant, n nombre de fois ou l’article a été
choisi, µ moyenne empirique, c constante à calibrer.
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Open questions

I Résultats pour des valeurs de t petites,
I Analyse complète du Thompson sampling (faite par E.

Kofmann dans le cas Bernouilli [5])
I Utilisation de données hétérogènes,
I Cas des grand nombres de bras (ajustement du β de UCB-air,

liens avec la théorie des valeurs extrêmes),
I Construction à la volée du contexte en utilisant les

observations (i.e rapprocher de la factorisation de matrices).
I Optimisation d’un contrôle en ligne sans forte dégradation.

SequeL - jeremie.mary@inria.fr 29



Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Autres Applications

I Optimisation des tests de type A/B testing (utilisé par Google
entre autres pour de l’allocation de ressources),

I Gestion de tournois et classement (Bayes Elo),
I Optimisation des recherches arborescentes (variante UCT), a

servi dans l’équipe à développer des IA pour le Go et le Poker,
utilisé pour des politiques de routage dynamique.
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)

Software

I CrazyStone par Rémi Coulom (Jeu de Go)
I Vowpal Wabbit (encore) destiné à faire des séparations linéaire

sur des Terraoctets de données (utile pour LinUCB). Bandits
maintenant implémentés ainsi que des politiques d’évaluation.

I De manière générale ce sont des algorithmes rapides et
incrémentaux (passage à l’échelle possible).
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)
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Méthodes Online (Exploration/Exploitation)
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