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Variables
continues, discréte (ordonnées, catégorielles)

Choix des mots, linguistique,

POS-tagging... Arbre de décision, Ridge
Filtrage des signaux... regression, SVM, ...
Regles métiers, a priori
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Deep learning (par exemple)
Apprentissage des filtres, traitement du texte a partir des
caracteres...
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Apprentissage d'une représentation sémantique/latente

o Se passer de tous les pré-traitements...
Pas trés réaliste, pas toujours souhaitable

o Apprendre une représentation sémantique des éléments
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Apprentissage d'une représentation
=> directement optimisée pour la tache considérée

o Se passer de tous les pré-traitements...
Pas tres réaliste, pas toujours souhaitable
o Apprendre une représentation sémantique des éléments
o Etirer progressivement la zone verte vers la droite...
La représentation apprise répond-elle directement a la tache?
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Texte Recommandation Eté| Raisonnement
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Définition de la représentation

o But: obtenir une représentation vectorielle des éléments du
probleme

- Textes, mots, utilisateurs... x; € X — z; € RY
- Métrique(s) + opérateur(s) sur les z; = réponse a la tache

o Critére:

- Capacité de reconstruction: z; € R — x; € X
- Proximité/Séparation: (pour certains couple) ||z; — z;||?
- Lié a une tache: |f(z;) — yil?

o Contraintes: structuration de I'espace de représentation

- Positions/formes des z;
- Parcimonie des représentations
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Texte Recommandation été e aisonnement
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P Positionnement de I’exposé

Domaine applicatif

Le texte, la recommandation... Et les données hétérogenes.

@ [Texte] Pré-traitement des données / analyse sémantique
latente

® [Reco] Factorisation matricielle
© [Hétérogénéité] Techniques de projections hétérogenes...

@ [Raisonnement] ... et opérateurs multiples dans les espaces
latents
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© Représentations du texte
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Texte Recommandati
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document = ensemble de mots

Probab.lllstlc Latent Semantic Latent Dirichlet Allocation
Analysis

<0 OO

d z woN a ] z w N
M M
o Représentations des
documents: z; = p(z|d;) o Ajout d'une contrainte de
o Représentations des mots : parcimonie

w; = p(w;|z)

@ Blei, Ng, Jordan, JMLR 2003

[ Hofmann, SIGIR 1999 5 _
Latent dirichlet allocation

Probabilistic latent semantic indexing
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Texte Recommandation été e aisonnement
[o]e] lelelelele]le]e] 000000 O )

P PLSA/LDA

C,I’

Word simplex

(Wd) =D P(wl2)P(z|d)

W, Wy

o Critére de reconstruction
- Modeéle génératif = maximum de vraisemblance

o Faible dimension / la représentation est une fin en soit

Est-ce de |'apprentissage de représentation?

Apprentissage... OK
... de représentation - c'est moins siir!
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6 Sémantique locale: word2vec

Sliding window (size = 5) \ I Sliding window (size = 5) \ I
e ) [Con J [T o0 ] [we J|[mm ] [[e ][ en \%\ E ] B
w(t-2) w(t-1) , \ w(t+1) w(t+2) w(t-2) w(t-1) w(t+1) w(t+2)
Projection
m
w(t) w(t)
CBOW

Skip-gram

Skip-Gram: apprentissage simple (par negative sampling)

o Aspect local

o Critere prédictif : prédire I'information manquante

@ Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, Dean, NIPS 2013
Distributed representations of words and phrases and their compositionality
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Texte Recommandation Hétérogene Raisonnement
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8 Explications détaillées

Espace vectoriel

o Critéres sur les mots w et les contextes C: A
°
o0 (o}
Idée SG: argmax [ [] p(Clw;¥6) ‘ RIS
0 C weC ° e
o Soit p(D = 1|w;, wj; 0) la proba que w; et e o o N.
w; co-occurent dans le corpus: * .
arg max H p(D = 1|w;, w;; 0) + H p(D = 0|w;, w;; )
ijec ijeC

Negative Sampling

@ Goldberg, Levy, arXiv 2014
word2vec Explained: Deriving Mikolov et al's Negative-Sampling
Word-Embedding Method

@ Hammer, NN 2002
Generalized Relevance Learning Vector Quantization
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Texte Recommandation
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8 Skip-gram & negative sampling

arg max H p(D = 1|lw;, w;; 0) + H p(D = 0|w;, w;; )
ijec ijeC

Negative Sampling

o Modélisation par fct logistique: p(D = 1|w;, wj) = m

o Passage au log:

Z* = arg max Z log o(z; - zj) + Z log o(—2z; - zj)
ijecC ijeC

o : fct sigmoide, C : Set of Cooccurences, C : Set of Non-Cooc
o Optimisation par descente de gradient stochastique efficace
o Trick sur la probabilité de tirage des mots fréquents:

p(Wi) =1 = \/featwy t=10"°
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Texte

[e]e]e]e]ele] lolele]

Recommandation

W2V: Résultats
o Dimension plus grande (vs PLSA/LDA & autres approches

NN)

000000000000

o Exploitation possible de la représentation
o Fonctionne sur les grands corpus... Et sur les petits!

onnement

Model Redmond Havel ninjutsu graffiti capitulate
‘ (training time) H ‘
Collobert (50d) conyers plauen reiki cheesecake abdicate
(2 months) lubbock dzerzhinsky kohona gossip accede
keene osterreich karate dioramas rearm
Turian (200d) McCarthy Jewell - gunfire -
(few weeks) Alston Arzu - emotion -
Cousins Ovitz - impunity -
Mnih (100d) Podhurst Pontiff - anaesthetics Mavericks
(7 days) Harlang Pinochet - monkeys planning
Agarwal Rodionov - Jews hesitated
Skip-Phrase Redmond Wash. Vaclav Havel ninja spray paint | capitulation
(1000d, 1 day) Redmond Washington | president Vaclav Havel martial arts grafitti capitulated
Microsoft Velvet Revolution swordsmanship taggers capitulating

Table 6: Examples of the closest tokens given various well known models and the Skip-gram model

trained on phrases using over 30 billion training words. An empty cell means that the word was not
in the vocabulary.

ueemce
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P W2V: Exploitation de ’espace latent

aestabcequecesta??? &zp—2z,+ 2

Propriété syntaxique (1):

WOMAN
QUEENS

/ AUNT
MAN / KINGS
UNCLE
QUEEN \ QUEEN

KING KING
Requéte:
Zwoman — Zman ~ Zqueen — Zking Zywoman — Zman T Zking = Zreq
Ziings — Zking =~ Zqueens — Zkings Plus proche voisin:
arg min; ||zreq — z;|| = queen

= Mise en place d'un test quantitatif de référence.
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P W2V: Exploitation de ’espace latent

aestabcequecesta??”? & zp—2,+ 2

Propriété syntaxique (2):

Requéte:

Zeasy — Zeasiest T Zjuckiest = Zreq
Plus proche voisin:

arg min; ||zreq — z;|| = lucky
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Intro Texte Stéro Raisonnement
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aestabcequecesta??”? &z,—2z,+ 2
Propriété sémantique (1)

Country and Capital Vectors Projected by PCA

2 T T Chi T T
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Beijing
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0.5 - 7
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o
o * i
(12} -1.5 | Portugal )LiSb:r»:ladnd T
-
a
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Texte Recommandation é Raisonnement
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P W2V: Exploitation de ’espace latent

aestabcequecesta??”? & z,—2z,+ 2z,

Propriété sémantique (2)

Czech + currency | Vietnam + capital German + airlines Russian + river French + actress
koruna Hanoi airline Lufthansa Moscow Juliette Binoche
Check crown Ho Chi Minh City carrier Lufthansa Volga River Vanessa Paradis
Polish zolty Viet Nam flag carrier Lufthansa upriver Charlotte Gainsbourg
CTK Vietnamese Lufthansa Russia Cecile De

‘able 5: Vector compositionality using element-wise addition. Four closest tokens to the sum of two
ectors are shown, using the best Skip-gram model.
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Texte Recommandation Eté| aisonnement
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Pourquoi ¢a marche?

o Prédire au lieu de compter? Pas siir...
o Extraction locale de la sémantique | = Glove

- X € RV*Y word co-occurrence matrix
- Xj frequency of word i co-occurring with word j
- Xi =, Xik total number of occurrences of word i in corpus
- Py =P(li) = ))% a.k.a. probability of word j occurring within
the context of word i
- w € R a word embedding of dimension d
w € RY a context word embedding of dimension d

@ Baroni, Dinu & Kruszewski, ACL 2014
Don't count, predict! A systematic comparison of context-counting vs.
context-predicting semantic vectors

[ Pennington, Socher & Manning, EMNLP 2014
Glove: Global Vectors for Word Representation
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Texte Recommandation été e aisonnement
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6 .
Conclusion

Les techniques récentes apportent:

o}

Légereté

e}

Implémentation efficace [critére discutable]

o

Représentation exploitable
- un pas vers la représentation des connaissances
- test quantitatif standard
- la correction automatique
- la traduction...
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© Recommandation (par filtrage collaboratif)
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P Collaborative filtering & factorisation matricielle

Collaborative filtering : réseau bipartie utilisateurs/produits

[cadre netflix]

[@ Koren, SIGKDD 2008
Factorization meets the neighborhood: a multifaceted collaborative filtering
mode
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Intro Texte Recommandation
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Collaborative filtering : réseau bipartie utilisateurs/produits
[cadre netflix]

8
“ < FAHIK ~

okkkk

[@ Koren, SIGKDD 2008
Factorization meets the neighborhood: a multifaceted collaborative filtering
mode
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Intro Texte Recommandation e Raisonnement
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c,r
¥ Collaborative filtering & factorisation matricielle

Collaborative filtering : réseau bipartie utilisateurs/produits

[cadre netflix]
8 8 &

Fodok ok ok Fok ok k Kdokhk Fokhkok

ka2 2.2.8 4 ? ok dokok ok dokok

ok Fokok K Fdok ok Fokdok ok 12,222 Fokdok ok

a3 :
%
%
%
*
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

Koren, SIGKDD 2008
Factorization meets the neighborhood: a multifaceted collaborative filtering
mode
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¥ Collaborative filtering & factorisation matricielle

Collaborative filtering : réseau bipartie utilisateurs/produits

[cadre netflix]
8 8 &

% - Fokkkok Fok ok k Kdokhk Fokhkok
% <,

‘ Bl xoxxn q) Sokkokok Fkekokok

' - kA Fokhkk Fokkkok Fokkkk Fokkkok

Koren, SIGKDD 2008
Factorization meets the neighborhood: a multifaceted collaborative filtering
mode
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Texte Recommandation étérog Raisonnement
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Formalisation

o Apprendre des profils utilisateurs/items: z,,, z;
o Critére de reconstruction des notes r:

VANVANES angmin Z lrui—zu- z,-H2
u

2 (uiyr)

X
==
=]

n

U R

o Contraintes
- Rang (= dimension de I'espace latent)
- Non-négativité (reconstruction purement additive)
- Parcimonie

o Implémentations nombreuses et efficaces

@ Hoyer, JMLR 2004
Non-negative matrix factorization with sparseness constraints
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Régularité/rupture
o Régularité de la forme bilinéaire:

Pui = 2izj = Y ZiZjk
k

Zi

k dim

k dim

o Non-négativité + parcimonie
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Intro Texte Recommandation 2 e aisonnement

. [e]e]e]e] 0000000000 0O00@00000000

Régularité/rupture
o Régularité de la forme bilinéaire:

Pui = 2i2j = Y ZikZjk

o Non-négativité 4+ parcimonie
Zi

k dim

Zi

Inactive dimension => rate = 0",

k dim

Non matching =>rate =0

o [ 101,
i I(15Ir': Matching => rate //
i

N
c
=
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Texte Recommandation été Raisonnement
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P Résultats: Amazon/Ratebeer

Prédiction optimale:
Fur= @0+ ¢1(u) + ¢a2(i) + p3(u, i)
~— N—— ~—— N——
biais gén. biaisu biais i NMF

. 1 -
Evaluation: N Z ||fui—fui||2

(u7i7r)
Perf MSE bo da(i) d3(u, i)
RB_U50_1200 0,67575 0,19776
RB_U500_I2k 0,56850 0,22377
RB_U5k_120k 0,67744 0,28466
RB_U30k_I110k || 0,70296 0,33157
A_U2k_I1k 1,53155 1,21357
A_U20k_Il12k 1,47107 1,21267
A_U210k_1120k || 1,50721 1,29709
A_U2M_I1M 1,60510 1,48153

@ Poussevin, Guigue, Gallinari, CORIA 2015
Extraction d'un vocabulaire de surprise par combinaison de recommandation et
d’analyse de sentiments
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Texte Recommandation Hétérogene Raisonnement
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P Résultats: Amazon/Ratebeer

Prédiction optimale:
Fur= @0+ ¢1(u) + ¢a2(i) + p3(u, i)
~— N—— ~—— N——
biais gén. biaisu biais i NMF

. 1 -
Evaluation: N Z ||fui—fui||2

(u,i,r)

Perf MSE b0 é1(u) da(i) d3(u, i)
RB_U50_1200 0,67575 | 0,65325 | 0,20913 || 0,19776
RB_U500_I2k 0,56850 | 0,52563 | 0,25089 || 0,22377
RB_U5k_I20k 0,67744 | 0,58782 | 0,30791 || 0,28466
RB_U30k_1110k || 0,70296 | 0,60644 | 0,34876 || 0,33157
A_U2k_I1k 1,53155 | 1,30432 | 1,27850 || 1,21357
A_U20k_Il12k 1,47107 | 1,28584 | 1,23608 || 1,21267
A_U210k_1120k || 1,50721 | 1,44538 | 1,32229 || 1,29709
A_U2M_I1M 1,60510 | 1,63127 | 1,49281 || 1,48153

@ Poussevin, Guigue, Gallinari, CORIA 2015
Extraction d'un vocabulaire de surprise par combinaison de recommandation et
d’analyse de sentiments
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Texte Recommandation
0000000000 000008000000

Est-on capable de coder la dynamique de I'utilisateur dans |'espace
latent?

QO'O o Analyse par fenétre

Q Q O Q o Modélisation des tendances dans les biais
: O o Systéme de recommandation a niveau
.r O d’'expérience

@ L. Baltrunas et al., CARS, 2009
Towards time dependant recommendation based on implicit feedback.

[@ V. Koren, SIGKDD, 2009
Collaborative filtering with temporal dynamics.

@ J. McAuley, Leskovec WWW, 2013,
From amateurs to connoisseurs: modeling the evolution of user expertise through
online reviews
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Texte Recommandation été Raisonnement
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C,I’

P Prédiction des déplacements dans ’espace latent

Trace utilisateur: user = séquence d'item

Plus de notion de temps, seulement d’ordre

o au:{io,...,it,...,iT} .
utilisateur = séquence d’items

o z; € RY: profil items = position
o Dédoublement des items:

entrée z' / sortie z

o Apprentissage ~ negative sampling + gradient

Zr=argmind > (Il —zll - |z, — zl)
2280 e, jgo
@ E. Guardia-Sebaoun, Guigue, Gallinari 2014, MARAMI, Recommandation
Dynamique dans les Graphes Géographiques

[§ S. Chen et al., 2012, ACM SIGKDD,
Playlist prediction via metric embedding.
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Q‘O'O @ Word2Vec sur les traces
Q O. O Q d'utilisateurs = Z;

J: O ® Regression linéaire pour

O chaque utilisateur

Deux taches: o Prédiction de I'item suivant

o Amélioration de la prédiction de note

Dire a un utilisateur:

Je pense que tu va aller voir ca... Mais c'est une mauvaise idée, tu
ferais mieux d'aller de ce coté |a.

@ Guardia-Sebaoun, Guigue, Gallinari, RecSys 2015,
Latent Trajectory Modeling: A Light and Efficient Way to Introduce Time in
Recommender Systems

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 23/48

1AA1 SORBONNE



Intro Texte Recommandation
. [e]e]e]e} 0000000000 000000008000

o 0y={i,...,it,...,iT} : utilisateur
u o z € Ritem

o b, € RY: profil utilisateur =
¢u by direction dans |'espace latent

o A. € R¥9: profil communauté =
u métrique de |'espace latent

User

zi ltem o ¢u(z): prédicteur personnalisé pour
le prochain item de la trace de u.

(1) Modele TRANS : ¢, = z + b,
(2) Modéle COMM : ¢, = A..z; + b,
@ Guardia-Sebaoun, Guigue, Gallinari, RecSys 2015,

Latent Trajectory Modeling: A Light and Efficient Way to Introduce Time in
Recommender Systems
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¥ Mélange des représentations latentes
pour la prédiction de notes

o Initialisation Profils enrichis:

_ Yu 2d L ACuZ/ 2d
VU_[bu]ER’VI_lil ]GR

noir = rnd init. + opti.
rouge = constant

o Critére Moindres carrés:

y = arg_min Z Z [,u + py + i + (’Yu,’7i> - f]2 +AQ (’_Y)
Y ueU (ir)eb,

o Inférence Pui = 1+ pu 4 i 4 (vu, vi)

1AA1 SORBONNE
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Texte Recommandation Hétérogene aisonnement
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P Résultats : des films et des biéres
Cinq datasets, deux catégories:
o Biéres : BeerAdvocate, Ratebeer.
o Cinéma : MovieLens-10m, Flixster, Amazon-Movies.

Dataset # items # users  # ratings
BeerAdvocate 66051 33387 1586259
RateBeer 110419 40213 2924127
MovielLens 10000 72000 10000000
Flixster 49000 1000000 8200000
Movies 253059 889176 7911684

Prédiction d’items :
o Divers essais (Rang moyen, précision@K).
o Rappel@k = bon compromis.

Prédiction de notes :
o Erreur quadratique moyenne (MSE)
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Intro Recommandation Raisonnement
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8 Résultats : des films et des biéres
Prédiction du prochain item:

0.030 . . . Beeerdvogate . .
— 0™
— TRANS
0.0251 —  ALSRANK
— COMM
CBOW

0.020

0.015

Recall

0.010

0.005

0'0005 10 15 20 25 30 35 40 45 50

TopK
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Texte Recommandation
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8 Résultats : des films et des biéres

Table: Résultats en prédiction de notes, exprimés en MSE pour les
modeles MF, TSVD, EXP, TRANS et COMM.

Dataset MF TSVD EXP TRANS COMM
BeerAdvocate 0.4 0.381 0.367 0.361 0.360
RateBeer 0.331 0.301 0.297 0.279 0.279
Movielens 0.691 0.681 0.684 0.663 0.660
Flixster 0.912 0.867 0.827 0.816 0.811
Movies 1.377 1.211 1.05 0.913 0.913
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6 .
Conclusion

Recommandation =
o apprentissage de représentations...

o ... sur des données hétérogenes (mais que des utilisateurs et
des items)

o ... dédiées a 1 tache

NMF =
o Algo efficace, plein d'implémentations disponibles
o Algo flexible

o Nombreux domaines applicatifs

Perspective:

o Multiplier les taches et les types de données

1AA1 SORBONNE
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e Manipulation et comparaison des données hétérogeénes

1AA1 SORBONNE
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6 Toujours le méme domaine applicatif...

Utiliser le texte dans les systéemes de recommandation...
[Approches content based)|
. mais conserver le cadre du filtrage collaboratif

Et répondre au démarrage a froid!

Exploitation des revues d’utilisateurs :

o Segmentation thématique o LDA = profils textuels z,, z
des textes o Filtrage collaboratif =
. i e o ol
o Apprentissage de différents profils z,,, z;
aspects o Alignement z/2/
L
§ ﬁ Ganu et al., WebDB 2009_ _ @ McAuley & Leskovec, RecSys 2013
2 Beyo.nd. the St.3'53 ImProvmg Rating Hidden factors and hidden topics:
x Predictions using Review Text understanding rating dimensions with
@ Content review text
a
SUPMC  vincent cue
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8 Approche unifiée : factorisation tensorielle

Représentation naturelle d'une revue

o Utilisateur, Item, Texte = note

<
< ) o
o Représentation simpliste

- les cases codent des notes ou des
présences

U
User

o Parcimonie
o Choix d'une technique de

/h;m factorisation

= Pas de résultats concluants

1AA1 SORBONNE
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8 Usage de word2vec

Le texte comme socle pour un espace unifié

Contextual Skip-Gram

‘ | | | love | | this | ‘ great | ‘restauram|} Review Unlfled VeCtOI‘ Space

w(t-2) w(t-1) w(t+1) w(t+2)
User
A o o
L]
wh . . Words
)
@ o [ ]
‘ | | | love | | this | l great | ‘restauraml} Review * o 1 o ° ®
w(t-2) w(t-1) w(t) w(t+1) w(t+2) Ite m
.. .. ) Ll
Rating + senten

} Concepts

[@ Dias, Guigue, Gallinari, CORIA 2016
Recommandation et analyse de sentiments dans un espace latent textuel

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 31/48

1AA1 SORBONNE



1AA1 SORBONNE

8 Exploitation des représentations

Hétérogene

0O000@000000000

Navigation par plus proches voisins:

Autour d'une biere:

Biére n°12
deep Jporter
smoklness

never

smo kd

maple fi1rmy rich

smokeé::

poody smok'ys

ueemce

chel r_

Biére n°34

chocolate
roast

StOUL

Je%pres’l',o R I Sm cha
black oil

coffee

Vincent Guigue

Biere n°227
summer m ,

gerf
typep lepl l S

salson

g spot g smoked

kin

Qllsner falltripe

Biére n°254

pTmV1NOUS Foak
Stand

GDR ISIS - Apprentissage de représentations 32/48



Intro e io Hétérogene

. [e]e]e]e} ) O J 0O000@000000000

8 Exploitation des représentations

Navigation par plus proches voisins:

Autour d'une note:

1 star 2 star 3 star 5 star

la ger. ~~2%000 standard wonderful

snky oo’ Q) S Qe ¢ fair ly~ erfecthif;

water —sopm gt of ol

G : =~iqQ anta§‘g;mg;
=

SN lightH
2, dunu delicious

(:ngfiaéalgpt 1:[1 right
pa artificialpale ypica 1m3t dull r- Ea Tirst beer O ugr

1AA1 SORBONNE
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8 Exploitation des représentations

Navigation par plus proches voisins:

Estimer une note:

quelles notes v a-t-il données a des produits proches de 7
quelles notes les utilisateurs proches de u ont-ils données a i?

. Sven Qu(ri — ) . jen aij(ruy — 1)
fuj = fuy + y Tui = i +
2veN Quy Djen Qij
user-user item-item
Dataset Moyenne Fact. Mat HFT* | CSG-kNN k*
util. prod.
W Ratebeer 0.701 0.306 0.301 = 0.336 0.286 23
Z Beeradv. 0.521 0.371 0.366 = 0.382 0.357 29
2 Movies 1.678 1.118 1.119 | 1.39 1.304 33
z Music 1.261 0.957 0.969 @ - 1.201 26
& Yelp 1.890 1.49 - 1.591 1.407 27
a
«uUemcec Vincent Guigue
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6 Démarrage a froid

o Espace = appris comme précédemment

o Nouvel utilisateur = 50% des textes (seuls) pour la projection

Nouvel Utilisateur Nouveau Produit
Dataset Moy.

Moy. Prod. CSG-kKNN  Moy. Util. = CSG-kKNN
Ratebeer 0.701 0.341 0.333 0.599 0.371
Beeradv. 0.518 0.397 0.386 0.490 0.419

1AA1 SORBONNE
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8 Explication de la recommandation

Vérité terrain

Note: 5.0

Commentaire: "Old school. traditional mom n’pop quality and perfection.
The best fish and chips you Il ever enjoy and equally superb fried shrimp.
A great out of the way non corporate vestige of Americana. You will love

it."
Prédiction:
Note: 4.70

Avis complet: "Good fish sandwich"

Choix de n phrases: "The staff is extremely friendly. On top of being
extremely large portions it was incredibly affordable. Most of girls are
good one is very slow one is amazing. The fish was very good but the
Reuben was to die for. Both dishes were massive and could very easily be
shared between two people."

Figure: Exemple de prédiction de note et d'avis sur le corpus Yelp

Quid de I’évaluation?... ROUGE...
UPMC  vincent cuisue

1AA1 SORBONNE
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8 Approches par RNN
Karpathy = Générer du texte = Utiliser des RNN

Neurones exotiques / gestion de

la mémoire:
. 5 GRU
¥ o LSTM
:_-_: W1 ; i i i http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
: i it+1 ;
L g Inférence beam search:

maximiser la probabilité de la
séquence.

@ Andrej Karpathy blog, 2015
The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks

@ Lipton, Vikram, McAuley, arXiv, 2016
Generative Concatenative Nets Jointly Learn to Write and Classify Reviews

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 35/48

1AA1 SORBONNE


http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Intro Texte Recommandation Hétérogene Raisonnement

. [e]e]e]e] 0000000000 00 0000000 e000000 C’r

8 Approches par RNN

target chars: “e” HH “4r “o”
1.0 0.5 0.1 0.2
252 0.3 0.5 1.5
output layer 30 % 4 55
Gl 12 -1.1 22
T T T TW_hy
0.3 1.0 0.1 |y hn|-0-3
hidden layer | -0.1 0.3 05 =% 0.9
0.9 0.1 -0.3 0.7
T T T TW_xh
1 0 0 0
input layer 0 b : g
0 0 0 0

m..

input chars:  “h”

qr

@ Andrej Karpathy blog, 2015
The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks

@ Lipton, Vikram, McAuley, arXiv, 2016
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Texte Recommandation Hétérogene Raisonnement C r
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6 RNN & modélisation du contexte
- J (= ) () (ewm)

SR S S S
O
[ S

[[sm]‘[s.m][ G ‘[5.01][ v [[5.01}[ e |[5.0]][ a ‘[5.01][ t ‘[s.o]]

(s
t
3

o Concatenation: input +
contexte

IS

o Inférence = test
(combinatoire) des contextes
4+ max de vraisemblance

Démo: http://deepx.ucsd.edu/

Most Likely Rating

@ Lipton, Vikram, McAuley, arXiv, 2016  ,
Gen. Concatenative Nets Jointly
Learn to Write and Classify Reviews The mouthfeel was excellent too.
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6 RNN & modélisation du contexte
- J (= ) () (ewm)

SR S S S
O
[ S

[[sm]‘[s.m][ G ‘[5.01][ v [[5.01}[ e |[5.0]][ a ‘[5.01][ t ‘[s.o]]

(s
t
3

o Concatenation: input +
contexte

IS

o Inférence = test
(combinatoire) des contextes
4+ max de vraisemblance

Démo: http://deepx.ucsd.edu/

Most Likely Rating
w

~

@ Lipton, Vikram, McAuley, arXiv, 2016  *
Gen. Concatenative Nets Jointly
Learn to Write and Classify Reviews

T -
UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 36/48
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6 RNN & modélisation du contexte

[G r e a [t][[END]]

HHHHH!

[[sml\[sm][ 3 \[501][ [[so]}[ |1501][ \[501][ \[so]]

045
—— Fuit/ Vegetable Beer
. . 040 —— American Adjunct Lager
o Concatenation: |nput -+ —— Russian Imperial Stout
a3s L American Parter

American IPA

contexte

030

Inférence = test

(combinatoire) des contextes :

+ max de vraisemblance 020 Py
Démo: http://deepx.ucsd.edu/ 015 XR
@ Lipton, Vikram, McAuley, arXiv, 2016 %%

Gen. Concatenative Nets Jointly

@lihood

025

0.05

earn to Write and Classify Reviews Tastes | ike a Budweliser.
UP é Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 36/48
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6 RNN & modélisation du contexte

[G r e a [t][[END]]

HHHHH!

[[sml\[sm][ 3 \[501][ [[so]}[ |1501][ \[501][ \[so]]

0.26
Fruit [ Vegetable Beer
American Adjunct Lager
Russian Imperial Stout
American Porter
American IPA

o Concatenation: input +
contexte

0.24

022

Inférence = test

(combinatoire) des contextes

+ max de vraisemblance
Démo: http://deepx.ucsd.edu/

Likelihood
o
o
=}

018

@ Lipton, Vikram, McAuley, arXiv, 2016 018
Gen. Concatenative Nets Jointly
Learn to Write and Classify Reviews 014

T h i s i s a h e a v y b e e r
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6 RNN & modélisation du contexte

[[sm]‘[s.m][ G ‘[5.01][ r |[5.01J[ e |[5.01][ a ‘[5.01][ t ‘[5.01]

o Concatenation: input +

contexte .
Perspective:

o Authorship

o = Réduire la combinatoire...

o Inférence = test
(combinatoire) des contextes
+ max de vraisemblance
Démo: http://deepx.ucsd.edu/ o ... Ou traiter des contextes

3 Lipton, Vikram, McAuley, arXiv, 2016 continus
Gen. Concatenative Nets Jointly
Learn to Write and Classify Reviews

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 36/48
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Texte Recommandation Hétérogene Raisonnement C I,.

¥ Formulation Générale du probleme

~ GLVQ / semi-supervisé / données manquantes

o Description des données = ensemble de contraintes

o Hypothese : espace des représentations homogéene
localement

o Optimisation possible pour différentes taches

o Classif. dans les graphes/ supervisée / non-supervisée /
semi-supervisée

L(F,2) =) A(fzi)yi)+r >, wijllzi—zl
i€Sy isj/wi j#0
—_—

Cost wrt labels  Link/cooc = constraints

@ Jacob, Denoyer, Gallinari, WSDM 2014
Learning Latent Representations of Nodes for Classifying in Heterogeneous
Social Networks

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 37/48
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Résultats sur DBLP

o Contenu des articles,
o Co-auteurs

o Citations

CVPR
& AAlEAl I *
e S,

@Ry SIGIR
+ECIR
4« PKDD
« KODicom
4 SBM

www
*Mod |, dkm , WSDM

DB
*
+ CDE
#
%

(a) Centroid of different authors and papers (b) All nodes
labels (unlabeled nodes)

= Apport : liens hétérogénes # métrique unique

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 38/48
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8 Applicable a d’autres domaines applicatifs

Diffusion de I'information dans les réseaux sociaux

Qui sont les influenceurs?
Ceux qui émettent |'information en premier dans une cascade

Apprentissage de représentation = simplification d'un probleme difficile

+ robustesse

Source of
diffusion

o Point chaud + diffusion de
la chaleur

Wairrn

@ Bourigault, Lagnier, Lamprier, Denoyer, Gallinari, WSDM 2014
Learning social network embeddings for predicting information diffusion

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 39/48
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8 Applicable a d’autres domaines applicatifs

Diffusion de I'information dans les réseaux sociaux

Qui sont les influenceurs?
Ceux qui émettent |'information en premier dans une cascade

Apprentissage de représentation = simplification d'un probleme difficile

+ robustesse

Source of
diffusion

Wairrn

@ Bourigault, Lagnier, Lamprier, Denoyer, Gallinari, WSDM 2014
Learning social network embeddings for predicting information diffusion
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P Diffusion (suite)

Légereté + robustesse...
= Complexification du modele + nouvelles dimensions

Representations w

o Représentation wer1: A A
latente des Infected user2: A
utilisateurs el s A Z?}—x._i
usera: A A A A
user5: A °

@ Bourigault, Lamprier, Gallinari, ECML 2016
Learning Distributed Representations of Users for Source Detection in Online
Social Networks

1AA1 SORBONNE
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P Diffusion (suite)

Légereté + robustesse...
= Complexification du modele + nouvelles dimensions

Sender , Receiver
o Représentation h o ’
P wer1: A | @ A A
latente des K J
. Infected | user 2 : A . . l’,»’
utilisateurs w3 A | @ \z\‘/A o
D
o Receveur vs Emetteur usera: A | O A Pos
user5: A O A “ .

@ Bourigault, Lamprier, Gallinari, ECML 2016
Learning Distributed Representations of Users for Source Detection in Online
Social Networks

1AA1 SORBONNE
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P Diffusion (suite)

Légereté + robustesse...
= Complexification du modele + nouvelles dimensions

o Représentation
latente des
.- Infected | user 2 :
utilisateurs users

user1:

user 3 :

o Receveur vs Emetteur user 4 :

> D>
coeoen

o Aspect thématique user 5 :

@ Bourigault, Lamprier, Gallinari, ECML 2016
Learning Distributed Representations of Users for Source Detection in Online
Social Networks

1AA1 SORBONNE
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P Gestion de données hétérogenes

Espaces latents / apprentissage de représentation:
o adapté a la plupart des problématiques...

- apprentissage supervisé classique,

- semi-supervisé,

- dans les graphes / réseaux sociaux = dépasser |'hypothése
petit monde

- découverte de lien, influence...

o ... 4+ de nouvelles perspectives applicatives
o un moyen élégant et léger

Perspectives:
Bonne gestion des données hétérogénes...

... Mais avec une métrique unique
= vers |le multi-relationnel

1AA1 SORBONNE
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© Raisonnement dans les espaces latents
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P Raisonner = cadre multi-relationnel
Multi-taches 4+ pondération des types de liens :
L(Z) =Y Au(f(z), v )+ Y wijllzi— 7]
i,k i.j/wij#0

Costs wrt labels  Link/cooc = constraints

Structuration des taches / contraintes

L(Z) =) Dwlfu(zi ). i)

ij,k

[ Jacob, Denoyer, Gallinari, WSDM 2014
Learning Latent Representations of Nodes for Classifying in Heterogeneous
Social Networks

[l Dos Santos, Piwowarsky, Gallinari, ECML 2016
Multilabel classification on heterogeneous graphs with gaussian embeddings

1AA1 SORBONNE
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6 Raisonner, pour nous c’est...

Transformer la recommandation en un probléeme d'opération simple
dans les espaces latents

o Quel opérateur?

o Comment apprendre ensemble les opérateurs et les

représentations
Cadre MovieLens ozeR?
Utilisateur, Film 0 fage(Zu) = Zage,
frate(zu, Zi) = Zrate---
Age CSP Sexe Genre

o Apprendre z et f;

@ Sileo, Guigue, CAp 2016
Apprentissage relationnel pour la recommandation et la prédiction de données
manquantes

UPmC Vincent Guigue GDR ISIS - Apprentissage de représentations 44/48
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6 Quelques conclusions préliminaires

o Echec des modeéles additifs
- La parcimonie n'a plus de signification...

o Bonne performance des modeéles multiplicatifs

o Réduire d d'un facteur 10

9(z,R,z) =1 (z,©2) .
o Trop de parameétre dans f

i

2)(2,),

Knowledge Base Word Vector Space Reasoning about Relations

Relation: has part

J IR P Confidence for Triplet
ans eye

e Neur

Relation: type of Tensor

Network

z2®2z,€ R™
el e

d India,
ze R @ zeR 4
OO0 OO O 00O 2 T I ~Bengal (Bengal tiger, has part, i)

Does a Bengal tiger have a til?

@ Socher, Chen, Manning, Ng, NIPS 2013
Reasoning With Neural Tensor Networks for Knowledge Base Completion
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6 5 F
Résultats en recommandation

g(z1,R,z2) =fy( s(z1®z2) )+ W (z21-22)

N————’ ——
Echantillonnage Reco classique
0.8345 35000
z ’R’ z =f Z®Z 0.8340 30000
g( 1 2) 9( 1 2) 08335 25000
w om0 2000 2
2 omns 15000 &
08320 10000 N
08315 5000
083 0
2 4 8 16 2 64
K
RMSE
z2,®z,e R™
ze R & Y
0000 “~—~Gooo) %R
param. K == nb de blocs FM (256) NTN (64) NNWF (64) NTF (256)

Sileo, Guigue, CAp 2016
Apprentissage relationnel pour la recommandation et la prédiction de données
manquantes
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8 Résultats en classification de sentiments

<
Modéle: .
Résultats:
Recursive Matrix-Vector Model
@-vector
Pre - matrix
@ @,
good movie . This

(a,A (b,B (c,C i
@

does  n't care

o Critére de reconstruction
o Mot =

- Représentation z
- Matrice de transf. M

cleverness other kind  intelligent humor

@ Socher et al., EMNLP 2013
Recursive Deep Models for Semantic Compositionality Over a Sentiment
Treebank

1AA1 SORBONNE
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6 .
Conclusion

Le chatbot de demain:

o}

Stocker des connaissances de maniére légere
Robuste au bruit

e}

e}

Inférer les données manquante

e}

Répondre au question...
o ... tout en prenant en compte le profil de I'utilisateur
- sur le plan thématique, de I'opinion...

Construire un profil utilisateur universel
o Transparent, réversible

o Manipulable par I'utilisateur

1AA1 SORBONNE
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