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“설명하기에 앞서, 이 슬라이드는 간결한 설명을 위해 
엄밀하지 않게 제작되었음을 알려드립니다.” 



파레토�법칙과�롱테일�법칙

출처: http://mbanote2.tistory.com/197 

추천의 중요성

• IT 서비스는 오프라인 점포와 달리 롱테일에 있는 상품들을 진열 하는 데 드는 비용이 매우 적음. 

• 심지어�매입�가격도�훨씬�저렴함.� 
(음악 스트리밍 서비스의 경우, 신곡보다 오래된 곡이 비용이 더 저렴함) 

• 고객들에게�고정된�금액을�받는데,�고객�만족도를�유지하면서�저렴한�제품을�공급할�수�있다면?

http://mbanote2.tistory.com/197


롱테일�법칙�사례

추천을 통한 판매가 전체 판매의 35% 
https://m.blog.naver.com/PostView.nhn?blogId=sanny0314&logNo=220630765408&proxyReferer=https%3A%2F%2Fwww.google.co.kr%2F 

추천의 중요성

추천을 통한 재생이 전체 재생의 67% 
http://www.hani.co.kr/arti/PRINT/694128.html 

Discover Weekly 추천을 통한 재생이 전체 재생의 4% 
https://jacesky1.wordpress.com/2016/10/09/%EB%8D%B0%EC%9D%B4%ED%84%B0%EB%A1%9C-%EC%9D%8C%EC%95%85%EC%9D%84-%EB%8D%94%EC%9A%B1-
%EB%B9%9B%EB%82%98%EA%B2%8C-spotify/ https://brunch.co.kr/@hmin0606/7 

간단한 알고리즘의 도입만으로 클릭률 150% 달성! 
KAIST 리크루팅에서 이야기 했음.  

https://m.blog.naver.com/PostView.nhn?blogId=sanny0314&logNo=220630765408&proxyReferer=https%3A%2F%2Fwww.google.co.kr%2F
http://www.hani.co.kr/arti/PRINT/694128.html
https://jacesky1.wordpress.com/2016/10/09/%EB%8D%B0%EC%9D%B4%ED%84%B0%EB%A1%9C-%EC%9D%8C%EC%95%85%EC%9D%84-%EB%8D%94%EC%9A%B1-%EB%B9%9B%EB%82%98%EA%B2%8C-spotify/
https://jacesky1.wordpress.com/2016/10/09/%EB%8D%B0%EC%9D%B4%ED%84%B0%EB%A1%9C-%EC%9D%8C%EC%95%85%EC%9D%84-%EB%8D%94%EC%9A%B1-%EB%B9%9B%EB%82%98%EA%B2%8C-spotify/
https://brunch.co.kr/@hmin0606/7
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간단한 알고리즘의 도입만으로 클릭률 150% 달성! 
KAIST 리크루팅에서 이야기 했음.  

오늘 세미나에서는 
NETFLIX의 추천에 대해서 

집중적으로 다뤄보고자 합니다!

https://m.blog.naver.com/PostView.nhn?blogId=sanny0314&logNo=220630765408&proxyReferer=https%3A%2F%2Fwww.google.co.kr%2F
http://www.hani.co.kr/arti/PRINT/694128.html
https://jacesky1.wordpress.com/2016/10/09/%EB%8D%B0%EC%9D%B4%ED%84%B0%EB%A1%9C-%EC%9D%8C%EC%95%85%EC%9D%84-%EB%8D%94%EC%9A%B1-%EB%B9%9B%EB%82%98%EA%B2%8C-spotify/
https://jacesky1.wordpress.com/2016/10/09/%EB%8D%B0%EC%9D%B4%ED%84%B0%EB%A1%9C-%EC%9D%8C%EC%95%85%EC%9D%84-%EB%8D%94%EC%9A%B1-%EB%B9%9B%EB%82%98%EA%B2%8C-spotify/
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넷플릭스�:�세계�최대�VOD�스트리밍�사이트
Netflix Prize

는 한국형 넷플릭스!



2006년,�넷플릭스는�Netflix�Prize를�개최
Netflix Prize

백만달러(약 12억원)의 상금이 걸린 대회를 열었음! 
현재 넷플릭스 추천 엔진 성능의 10%를 개선한 추천 엔진을 만들면 백만달러를 주는 대회.



2006년�이후,�Netflix�Prize�관련�논문�수�폭발적�증가
Netflix Prize

#Papers searched by keyword "Matrix Completion" in Google Scholar

Netflix Prize를 기점으로 
많은 연구자들이 Netflix Problem을 풀기 위해 노력하기 시작!



당시�넷플릭스가�보유하고�있던�추천�엔진
Netflix Prize

• 지금은 Netflix에 별점을 주는 기능이 사라졌지만, 이 때만해도 별점을 주는 기능이 있었음. 

• 그리고, 그 별점 이력을 바탕으로 추천을 수행했음. 

• 기존 넷플릭스의 추천엔진: Cinematch 

• "straightforward statistical linear models with a lot of data conditioning” 

• Cinematch를 10% 개선하는 것이 얼마나 어려울까?  

• 10% 개선에 3년이 걸림!

출처: https://web.archive.org/web/20070821194257/http://www.netflixprize.com/faq

출처: 인터넷 속의 수학

https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_model
https://web.archive.org/web/20070821194257/http://www.netflixprize.com/faq


The�Problem�of�Netflix�Prize

다음과 같은 Rating 행렬이 주어진다고 가정(열이 유저, 행이 영화).

Netflix Prize
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The�Problem�of�Netflix�Prize

Rating 행렬에서 일부 Rating 에 대한 정보를 알고 있을 때,

Netflix Prize
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1 4 2 4

2 3 3 1 3 3

3 3 2 3 1 4

4 2 4 1 2 5

5 3 3 1

6 2 3 2
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The�Problem�of�Netflix�Prize

모르는 행렬 entry에 대한 rating을 맞추는 문제!

Netflix Prize

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 4 2 4

2 3 3 1 3 3

3 3 2 3 1 4

4 2 4 1 2 5

5 3 3 1

6 2 3 2

유저

영화

행렬을 완성한다고 해서 행렬완성(Matrix�Completion) 문제라고 합니다.

* 실제 Netflix Problem에서는   rating이 된 timestamp 정보까지 주어졌긴 했습니다만, 간결함을 위해 이 슬라이드에서는 제외하였습니다.



Netflix�Prize�Winner
Netflix Prize

In 2009, the BellKor’s Programatic Chaos 팀이 Netflix Prize에서 우승!

어떻게�기존�알고리즘을�10%�개선했을까?



Winner’s�Main�Idea
Netflix Prize

10% 향상 중에 8% 향상에 기여한 아이디어에 대해서만 소개! (나머지 향상은 대부분 앙상블!)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 4 2 4

2 3 3 1 3 3

3 3 2 3 1 4

4 2 4 1 2 5

5 3 3 1

6 2 3 2

유저

영화

아무런�가정이�없다면,�행렬을�완성할�수�없음!��
(가정이�없으면�Gain도�없다)�

->�Low-rank�가정을�추가해�행렬을�완성!



Recall:�행렬의�rank란�무엇인가?

- 정의: 행렬 A의 row space의 dimension과 column space의 dimension 중 작은 값.

Low-rank Matrix Completion(LRMC)



Recall:�행렬의�rank란�무엇인가?
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

어떤 행렬 M의 rank가 k이면, 
위 등식을 만족하는 행렬 P, Q 가 존재합니다.*

M P Q= x

m x n m x k k x n

* Howard Anton, Robert C. Busby. Theorem 8.6.1. Contemporary Linear Algebra. ISBN 978-0-471-16362-6 Wiley.

- 정의: 행렬 A의 row space의 dimension과 column space의 dimension 중 작은 값.



- rank가 행렬의 크기에 비해 충분히 작다는 것!

low-rank란�무엇인가?

k�<<�min(n,�m)

Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q= x

m x n m x k k x n



low-rank란�무엇인가?
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q= x

m x n m x k k x n

넷플릭스 Prize 우승팀의 경우에는 k를 약 20정도로 설정함! 
m > 48000, n > 17000

k�<<�min(n,�m)

- rank가 행렬의 크기에 비해 충분히 작다는 것!



Low-rank�Matrix�Completion�for�Netflix�Prize
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q≒ x

m x n m x k k x n

유저 
m > 48,000

영화 
n > 17,000

특성 
k ≒ 20

User�1’s�특성�vector

Movie�1’s�특성�vector



Low-rank�Matrix�Completion�for�Netflix�Prize
Low-rank Matrix Completion(LRMC)
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왜�Low-rank�가정이�합리적인가?(1/2)
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q≒ x

행렬 M의 rank가 k 라는 말은, 행렬 M의 각 row vector들이 
행렬 M의 k개의 row vector들의 linear combination으로 표현 가능하다는 말!



왜�Low-rank�가정이�합리적인가?(1/2)
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q≒ x

다시말해서,�어떤�유저의�취향은�
소수(k�명의)�유저들의�취향의�linear�combination으로�표현�가능!��

즉,�서로�서로�취향이�비슷하다!

행렬 M의 rank가 k 라는 말은, 행렬 M의 각 row vector들이 
행렬 M의 k개의 row vector들의 linear combination으로 표현 가능하다는 말!



왜�Low-rank�가정이�합리적인가?(2/2)
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q≒ x

유저�벡터�p1

영화�벡터�q1



왜�Low-rank�가정이�합리적인가?(2/2)
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q≒ x

유저�벡터�p1

영화�벡터�q1

액션 스릴러 드라마…
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- 고전 추천 시스템에서는 데이터 사이언티스트들이 다음과 같이 추천을 진행!

데이터 사이언티스트들이 유저 마다, 영화마다 이 값을 정해서 입력해줬어야 했다.

유저�벡터�p1

영화�벡터�q1



왜�Low-rank�가정이�합리적인가?(2/2)
Low-rank Matrix Completion(LRMC)

M P Q≒ x

3 

0.1 

4 5 

0.2 0.05

장르1 …장르 2 장르 k

- 우리는 각각의 장르를 latent variable로 볼 수 있다.

유저�벡터�p1

영화�벡터�q1

유저�벡터�p1

영화�벡터�q1



Low-rank�Matrix�Completion의�수학적�정의

- 먼저 PΩ(S)를 정의하자.

Low-rank Matrix Completion(LRMC)

Set of known entries
P⌦(S) =

⇢

Sij if (i, j) 2 ⌦,

0 otherwise.
<latexit sha1_base64="DQjr8Uh3EhviIVyXrCXgxDxtHgk="></latexit><latexit sha1_base64="DQjr8Uh3EhviIVyXrCXgxDxtHgk="></latexit><latexit sha1_base64="DQjr8Uh3EhviIVyXrCXgxDxtHgk="></latexit><latexit sha1_base64="DQjr8Uh3EhviIVyXrCXgxDxtHgk="></latexit>



Low-rank�Matrix�Completion의�수학적�정의

- 먼저 PΩ(S)를 정의하자.

Low-rank Matrix Completion(LRMC)

Set of known entries

그러니까 기존 데이터를 가장 잘 설명하는 Low-rank Matrix를 찾는 것!

min
P,Q

kP⌦(PQ)� P⌦(M)k2F
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Low-rank�Matrix�Completion의�수학적�정의

- 먼저 PΩ(S)를 정의하자.

Low-rank Matrix Completion(LRMC)

Set of known entries

그러니까 기존 데이터를 가장 잘 설명하는 Low-rank Matrix를 찾는 것!

아쉽게도�이�문제는�NP-Hard!�
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아직은 polynomial time 안에 해를 찾을 수 없다!



Low-rank�Matrix�Completion의�수학적�정의

- 먼저 PΩ(S)를 정의하자.

Low-rank Matrix Completion(LRMC)

Set of known entries

그러니까 기존 데이터를 가장 잘 설명하는 Low-rank Matrix를 찾는 것!

아쉽게도�이�문제는�NP-Hard!�

그러면, 어떻게 풀까?
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SVD�Method.



Recall:�Singular�Vector�Decomposition(SVD)�이란?
SVD Method

- SVD: 어떤 행렬         을                                        로 분해하는 방법! M = U⌃V
T
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* 여기서 U, V의 column vectors는 orthonormal  basis여야 하지만, 논지에 중요치 않아 넘어가도 무방합니다.

M U

VT

=

m x n m x k

k x n

Σ

k x k

만약 행렬 M의 rank가 k라면, 아래와 같이 분해 된다!



Recall:�Singular�Vector�Decomposition(SVD)�이란?
SVD Method

- SVD: 어떤 행렬         을                                        로 분해하는 방법! M = U⌃V
T
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* 여기서 U, V의 column vectors는 orthonormal  basis여야 하지만, 논지에 중요치 않아 넘어가도 무방합니다.
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만약 행렬 M의 rank가 k라면, 아래와 같이 분해 된다!

여기서 핵심은 행렬 Σ는 대각�행렬이라는 것! 
Σij = 0 if i != j

그리고, Σii >= Σjj if i >= j 인 관계도 만족한다. 



Recall:�Principal�Component�Analysis(PCA)
SVD Method

M

U VT

=

m x n m x r

r x n

Σ

r x r

min
P,Q

kP⌦(PQ)� P⌦(M)k2F = min
P,Q

kPQ�Mk2F
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- 만약에 우리가 행렬 M의 모든 entry를 알고 있을 때,  
rank가 r인 행렬 M을 가장 잘 설명하는 rank k 행렬을 찾고 싶다면?
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Recall:�Principal�Component�Analysis(PCA)
SVD Method

min
P,Q

kP⌦(PQ)� P⌦(M)k2F = min
P,Q

kPQ�Mk2F
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- 만약에 우리가 행렬 M의 모든 entry를 알고 있을 때,  
rank가 r인 행렬 M을 가장 잘 설명하는 rank k 행렬을 찾고 싶다면?

행렬 M을 SVD한 이후에 검은 부분을 날리면 된다!

O(mn
2)
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Time complexity:



Principal�Component�Analysis(PCA)는�사용할�수�없다.
SVD Method

- 행렬 M의 모든 entry를 알 때는 PCA를 사용할 수 있지만, 
행렬완성 문제에서는 행렬 M의 일부 정보만 알 수 있으므로 PCA는 사용할 수 없다. 

- 행렬완성 문제에서 Global minimum을 구하는 문제는 NP-hard이다. 

그럼 Local�minimum이라도 찾아야 하지 않을까?



Principal�Component�Analysis(PCA)는�사용할�수�없다.
SVD Method

- 행렬 M의 모든 entry를 알 때는 PCA를 사용할 수 있지만, 
행렬완성 문제에서는 행렬 M의 일부 정보만 알 수 있으므로 PCA는 사용할 수 없다. 

- 행렬완성 문제에서 Global minimum을 구하는 문제는 NP-hard이다. 

그럼 Local�minimum이라도 찾아야 하지 않을까?
어떻게? Alternating Minimization



Principal�Component�Analysis(PCA)는�사용할�수�없다.
SVD Method

- 행렬 M의 모든 entry를 알 때는 PCA를 사용할 수 있지만, 
행렬완성 문제에서는 행렬 M의 일부 정보만 알 수 있으므로 PCA는 사용할 수 없다. 

- 행렬완성 문제에서 Global minimum을 구하는 문제는 NP-hard이다. 

그럼 Local�minimum이라도 찾아야 하지 않을까?
어떻게? Alternating Minimization

NP-hard 문제를 풀 때 자주 사용되는 method 중 하나! EM도 AM 중 하나!



SVD�using�Alternating�Minimization
SVD Method

M P Q≒ x

1. P를 초기화 한다.  
2. P가 고정인 상태에서 M을 가장 잘 설명하는 Q를 구한다. 
3. Q를 고정시켜 놓고, M을 가장 잘 설명하는 P를 구한다. 
4. 수렴할 때 까지 반복한다.



1. P를 초기화 한다.  -> 예를 들면, random init. 
2. P가 고정인 상태에서 M을 가장 잘 설명하는 Q를 구한다. -> SVD로 풀 수 있음(의사역행렬). 
3. Q를 고정시켜 놓고, M을 가장 잘 설명하는 P를 구한다. -> SVD로 풀 수 있음(의사역행렬). 
4. 수렴할 때 까지 반복한다.
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질문! 그냥 P, Q를 SGD로 구하면 왜 안될까?



1. P를 초기화 한다.  -> 예를 들면, random init. 
2. P가 고정인 상태에서 M을 가장 잘 설명하는 Q를 구한다. -> SVD로 풀 수 있음(의사역행렬). 
3. Q를 고정시켜 놓고, M을 가장 잘 설명하는 P를 구한다. -> SVD로 풀 수 있음(의사역행렬). 
4. 수렴할 때 까지 반복한다.

SVD�using�Alternating�Minimization
SVD Method

M P Q≒ x

질문! 그냥 P, Q를 SGD로 구하면 왜 안될까? J. Besag(1986)에서 Overfitting Issue가 있음이 보고!



Algorithm
SVD Method

1: Input: observed set ⌦, values P⌦(M)

2: Initialize P 0 randomly.

3: for t = 1, · · · , T :

4: Qt  arg min
Q2Rk⇥n

kP⌦(M � P t�1Q)k2F

5: P t  arg min
P2Rm⇥k

kP⌦(M � PQt)k2F

6: Return M̂ = PTQT
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SVD�Method는�Local�Optimum에�빠질�수�밖에�없다?

2013년에 Jain 등은 [1] 논문에서 몇 가지 가정 아래에서 
SVD Method는 Local Optimum에 빠지지 않는다는 것을 증명. 

(물론 알고리즘도 살짝 바꿨긴 했다.) 
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P
t
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: t 번째 iteration에서의 행렬 P의 값.Û == P, V †
== Q, V == QT
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SVD�Method는�Local�Optimum에�빠질�수�밖에�없다?

2013년에 Jain 등은 [1] 논문에서 몇 가지 가정 아래에서 
SVD Method는 Local Optimum에 빠지지 않는다는 것을 증명. 

(물론 알고리즘도 살짝 바꿨긴 했다.) 

SVD Method

어렵게 써있는 것 같지만, mini-batch를 하라는 뜻.
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앞서 설명한 Alternating Minimization!
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2013년에 Jain 등은 [1] 논문에서 몇 가지 가정 아래에서 
SVD Method는 Local Optimum에 빠지지 않는다는 것을 증명. 

(물론 알고리즘도 살짝 바꿨긴 했다.) 

SVD Method

초기화를 SVD + Clipping을 이용해서 할 때, 
SVD method가 찾는 Local Optimum은 

Global Optimum에 충분히 가깝다!
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Srinadh Bhojanapalli(2016 NIPS) 논문을 통해 
이 초기화 과정이 필요 없음이 알려짐! 

->�Practical�하게는�Random�Initial�Point를�설정하면�됨.�
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(물론 알고리즘도 살짝 바꿨긴 했다.) 

SVD Method

Srinadh Bhojanapalli(2016 NIPS) 논문을 통해 
이 초기화 과정이 필요 없음이 알려짐! 

->�Practical�하게는�Random�Initial�Point를�설정하면�됨.�

* 구현체: https://github.com/JoonyoungYi/MCAM-numpy  

https://github.com/JoonyoungYi/MCAM-numpy


Low-rank�Matrix�Completion의�확률적�접근.

• Probabilistic Matrix Factorization(PMF) 
• 2008년 NIPS에 발표된 논문[2]. 

• 참고: NIPS에서는 Matrix Factorization으로, ICML에서는 Matrix Completion으로 부르는 경향이 있음.

Probabilistic Matrix Factorization(PMF)
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• MAP(Maximum A Posteriori) 관점에서 Low-rank Matrix Completion을 분석. 
• 우리가 관측한 Rating이 Low-rank Structure로 이루어져 있고 
관측과 Latent Variable인 P와 Q에 Gaussian Noise가 존재할 때,  
가장 그럴싸한(=가능성이 높은, =확률이 높은) P와 Q를 찾는 것!
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Low-rank�Matrix�Completion의�확률적�접근.
Probabilistic Matrix Factorization(PMF)

• Probabilistic Matrix Factorization(PMF) 
• 2008년 NIPS에 발표된 논문[2]. 

• 참고: NIPS에서는 Matrix Factorization으로, ICML에서는 Matrix Completion으로 부르는 경향이 있음. 

• MAP(Maximum A Posteriori) 관점에서 Low-rank Matrix Completion을 분석. 
• 우리가 관측한 Rating이 Low-rank Structure로 이루어져 있고 
관측과 Latent Variable인 P와 Q에 Gaussian Noise가 존재할 때,  
가장 그럴싸한(=가능성이 높은, =확률이 높은) P와 Q를 찾는 것! 

• Optimization Form으로 표현하면 다음과 같음. 

• Given: 

• hyperparameters:   

max
P,Q

Pr[P,Q|M,⌦,�2,�2

P ,�
2

Q]
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M,⌦,m, n
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Low-rank�Matrix�Completion의�확률적�접근.
Probabilistic Matrix Factorization(PMF)

• Probabilistic Matrix Factorization(PMF) 
• 2008년 NIPS에 발표된 논문[2]. 

• 참고: NIPS에서는 Matrix Factorization으로, ICML에서는 Matrix Completion으로 부르는 경향이 있음. 

• MAP(Maximum A Posteriori) 관점에서 Low-rank Matrix Completion을 분석. 
• 우리가 관측한 Rating이 Low-rank Structure로 이루어져 있고 
관측과 Latent Variable인 P와 Q에 Gaussian Noise가 존재할 때,  
가장 그럴싸한(=가능성이 높은, =확률이 높은) P와 Q를 찾는 것! 

• Optimization Form으로 표현하면 다음과 같음. 

• Given:                      

• hyperparameters:   

max
P,Q

Pr[P,Q|M,⌦,�2,�2

P ,�
2

Q]
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Probabilistic�Matrix�Factorization(PMF)

• 우리는 이미 다음과 같은 Low-rank 관계를 알고 있음.

Probabilistic Matrix Factorization(PMF)
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Probabilistic�Matrix�Factorization(PMF)

• 우리는 이미 다음과 같은 Low-rank 관계를 알고 있음. 

• 앞에서 제시한 objective function(사후 확률)에 위 식들을 넣고 로그 취해 전개하면,

Probabilistic Matrix Factorization(PMF)
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Probabilistic�Matrix�Factorization(PMF)

• 우리는 이미 다음과 같은 Low-rank 관계를 알고 있음. 

• 앞에서 제시한 objective function(사후 확률)에 위 식들을 넣고 로그 취해 전개하면,
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정규�분포�식이�exp�form이라�log�취하면�식이�편해짐.
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Probabilistic�Matrix�Factorization(PMF)

• 우리는 이미 다음과 같은 Low-rank 관계를 알고 있음. 

• 앞에서 제시한 objective function(사후 확률)에 위 식들을 넣고 로그 취해 전개하면,

Probabilistic Matrix Factorization(PMF)
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P와�Q의�관점에서�상수!

Pr[M |P,Q,�2] =

n
Y

i=1

m
Y

j=1

[N [Mij |PiQj ,�
2]]I

⌦

ij ,

Pr[P |�2

P ] =
n
Y

i=1

N [Pi|0,�
2

P I],Pr[Q|�2

Q] =
m
Y

j=1

N [Qi|0,�
2

QI],

I⌦ij =

⇢

1 (i, j) 2 ⌦

0 otherwise.
<latexit sha1_base64="elL4BszW1wgEyU27bBjSnHWTNAE="></latexit><latexit sha1_base64="elL4BszW1wgEyU27bBjSnHWTNAE="></latexit><latexit sha1_base64="elL4BszW1wgEyU27bBjSnHWTNAE="></latexit><latexit sha1_base64="elL4BszW1wgEyU27bBjSnHWTNAE="></latexit>



Probabilistic�Matrix�Factorization(PMF)

• 우리는 이미 다음과 같은 Low-rank 관계를 알고 있음. 

• 앞에서 제시한 objective function(사후 확률)에 위 식들을 넣고 로그 취해 전개하면,

Probabilistic Matrix Factorization(PMF)

ln Pr[P,Q|M,⌦,�2,�2

P ,�
2

Q]

=�

1

2�2

mX

i=1

nX

j=1

I⌦ij(Mij � PiQj)
2
�

1

2�2

P

nX

i=1

PT
i Pi �

1

2�2

Q

mX

j=1

QjQ
T
j

�

1

2
((

nX

i=1

mX

j=1

I
⌦

ij) ln�
2 + nk ln�2

P +mk ln�2

Q) + C

<latexit sha1_base64="pRy3m8u483qCLKX8aDI1DZiFydI="></latexit><latexit sha1_base64="pRy3m8u483qCLKX8aDI1DZiFydI="></latexit><latexit sha1_base64="pRy3m8u483qCLKX8aDI1DZiFydI="></latexit><latexit sha1_base64="pRy3m8u483qCLKX8aDI1DZiFydI="></latexit>

결국�이걸�maximize�하면�됨!
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Probabilistic Matrix Factorization(PMF)
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SVD�using�Alternating�Minimization에서�풀고자하는�문제�와�동일!
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이�부분만�추가하면,�noise가�Gaussian�Model일�때를�
처리할�수�있게�됨!
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이�부분만�추가하면,�noise가�Gaussian�Model일�때를�
처리할�수�있게�됨!

노이즈�처리를�위한�정규화�term으로�보면�됨!�
(딥러닝에서도 종종 사용됩니다.)



PMF의�문제점:�User와�Movie의�Rating�경향성이�반영되지�않음
Biased Matrix Factorization(Biased-MF)

• 어떤 유저는 rating을 높게 주는 경향이 있고, 어떤 유저는 rating을 낮게 주는 경향이 있을 수 있음 
• 영화도 마찬가지! 
어떤 영화는 rating을 높게 받는 경향이 있고, 어떤 영화는 rating을 낮게 받는 경향이 있음!



Biased�Matrix�Factorization

• Netflix Prize Winner의 아이디어[3]: 이런 영화와 유저의 Bias를 핸들링 해보자! 
• 딥러닝 네트워크 학습시킬 때 등장하는 σ(Wx + b) 에서의 bias term과 동일한 역할! 

• 이 알고리즘이 전체 10% 향상 중 8% 향상을 가져왔음!

Biased Matrix Factorization(Biased-MF)



Biased�Matrix�Factorization

• Netflix Prize Winner의 아이디어[3]: 이런 영화와 유저의 Bias를 핸들링 해보자! 
• 딥러닝 네트워크 학습시킬 때 등장하는 σ(Wx + b) 에서의 bias term과 동일한 역할! 

• 이 알고리즘이 전체 10% 향상 중 8% 향상을 가져왔음! 

• (Recall) PMF의 Optimization Form:

Biased Matrix Factorization(Biased-MF)
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Implementation
Biased Matrix Factorization(Biased-MF)



Implementation
Biased Matrix Factorization(Biased-MF)

- 구현체: https://github.com/JoonyoungYi/BiasedMF-tensorflow 

https://github.com/JoonyoungYi/BiasedMF-tensorflow


함수�관점에서�재서술한�Biased-MF�

• Biased MF에서 예상별점은 다음과 같이 계산된다.

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)

M̂ij = µ+ buseri + bitemj + Pi ·Qj
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함수�관점에서�재서술한�Biased-MF�

• Biased MF에서 예상별점은 다음과 같이 계산된다. 

• Biased MF에서 예상별점을 다음과 같이 표현할 수도 있을 것이다.

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)

M̂ij = µ+ buseri + bitemj + Pi ·Qj
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M̂ij = fBiased-MF(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj),

fBiased-MF(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj) = µ+ buseri + bitemj + Pi ·Qj
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함수�관점에서�재서술한�Biased-MF�

• Biased MF에서 예상별점은 다음과 같이 계산된다. 

• Biased MF에서 예상별점을 다음과 같이 표현할 수도 있을 것이다. 

• 한편, Universial Approximation Theorem에 의해  
딥 네트워크가 어떤 함수던 잘 모사할 수 있음이 알려져 있다.

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)

M̂ij = µ+ buseri + bitemj + Pi ·Qj
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함수�관점에서�재서술한�Biased-MF�

• Biased MF에서 예상별점은 다음과 같이 계산된다. 

• Biased MF에서 예상별점을 다음과 같이 표현할 수도 있을 것이다. 

• 한편, Universial Approximation Theorem에 의해  
딥 네트워크가 어떤 함수던 잘 모사할 수 있음이 알려져 있다. 

• Neural Network Matrix Factorization의 메인 아이디어: 

                          를 딥�네트워크로�교체해보면 어떨까?

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)

fBiased-MF
<latexit sha1_base64="cCseFqGirJ2oRoICWpzQwtQVQrU=">AAAB/HicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5GSyCG0sigrorCuJGqGBsoQ1hMpm0QycPZm7EGoK/4saFils/xJ1/4/Sx0NYDFw7n3Dtz7/FTwRVY1rdRmptfWFwqL1dWVtfWN8zNrTuVZJIyhyYikS2fKCZ4zBzgIFgrlYxEvmBNv38x9Jv3TCqexLcwSJkbkW7MQ04JaMkzd0Iv7wB7gPyc62eCw+vLovDMqlWzRsCzxJ6QKpqg4ZlfnSChWcRioIIo1batFNycSOBUsKLSyRRLCe2TLmtrGpOIKTcfbV/gfa0EOEykrhjwSP09kZNIqUHk686IQE9Ne0PxP6+dQXjq5jxOM2AxHX8UZgJDgodR4IBLRkEMNCFUcr0rpj0iCQUdWEWHYE+fPEuco9pZzb45rtbrkzTKaBftoQNkoxNUR1eogRxE0SN6Rq/ozXgyXox342PcWjImM9voD4zPHwculSM=</latexit><latexit sha1_base64="cCseFqGirJ2oRoICWpzQwtQVQrU=">AAAB/HicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5GSyCG0sigrorCuJGqGBsoQ1hMpm0QycPZm7EGoK/4saFils/xJ1/4/Sx0NYDFw7n3Dtz7/FTwRVY1rdRmptfWFwqL1dWVtfWN8zNrTuVZJIyhyYikS2fKCZ4zBzgIFgrlYxEvmBNv38x9Jv3TCqexLcwSJkbkW7MQ04JaMkzd0Iv7wB7gPyc62eCw+vLovDMqlWzRsCzxJ6QKpqg4ZlfnSChWcRioIIo1batFNycSOBUsKLSyRRLCe2TLmtrGpOIKTcfbV/gfa0EOEykrhjwSP09kZNIqUHk686IQE9Ne0PxP6+dQXjq5jxOM2AxHX8UZgJDgodR4IBLRkEMNCFUcr0rpj0iCQUdWEWHYE+fPEuco9pZzb45rtbrkzTKaBftoQNkoxNUR1eogRxE0SN6Rq/ozXgyXox342PcWjImM9voD4zPHwculSM=</latexit><latexit sha1_base64="cCseFqGirJ2oRoICWpzQwtQVQrU=">AAAB/HicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5GSyCG0sigrorCuJGqGBsoQ1hMpm0QycPZm7EGoK/4saFils/xJ1/4/Sx0NYDFw7n3Dtz7/FTwRVY1rdRmptfWFwqL1dWVtfWN8zNrTuVZJIyhyYikS2fKCZ4zBzgIFgrlYxEvmBNv38x9Jv3TCqexLcwSJkbkW7MQ04JaMkzd0Iv7wB7gPyc62eCw+vLovDMqlWzRsCzxJ6QKpqg4ZlfnSChWcRioIIo1batFNycSOBUsKLSyRRLCe2TLmtrGpOIKTcfbV/gfa0EOEykrhjwSP09kZNIqUHk686IQE9Ne0PxP6+dQXjq5jxOM2AxHX8UZgJDgodR4IBLRkEMNCFUcr0rpj0iCQUdWEWHYE+fPEuco9pZzb45rtbrkzTKaBftoQNkoxNUR1eogRxE0SN6Rq/ozXgyXox342PcWjImM9voD4zPHwculSM=</latexit><latexit sha1_base64="cCseFqGirJ2oRoICWpzQwtQVQrU=">AAAB/HicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5GSyCG0sigrorCuJGqGBsoQ1hMpm0QycPZm7EGoK/4saFils/xJ1/4/Sx0NYDFw7n3Dtz7/FTwRVY1rdRmptfWFwqL1dWVtfWN8zNrTuVZJIyhyYikS2fKCZ4zBzgIFgrlYxEvmBNv38x9Jv3TCqexLcwSJkbkW7MQ04JaMkzd0Iv7wB7gPyc62eCw+vLovDMqlWzRsCzxJ6QKpqg4ZlfnSChWcRioIIo1batFNycSOBUsKLSyRRLCe2TLmtrGpOIKTcfbV/gfa0EOEykrhjwSP09kZNIqUHk686IQE9Ne0PxP6+dQXjq5jxOM2AxHX8UZgJDgodR4IBLRkEMNCFUcr0rpj0iCQUdWEWHYE+fPEuco9pZzb45rtbrkzTKaBftoQNkoxNUR1eogRxE0SN6Rq/ozXgyXox342PcWjImM9voD4zPHwculSM=</latexit>

M̂ij = µ+ buseri + bitemj + Pi ·Qj
<latexit sha1_base64="cy/q2HRN9nlb11HRHbEkYCFb7fU="></latexit><latexit sha1_base64="cy/q2HRN9nlb11HRHbEkYCFb7fU="></latexit><latexit sha1_base64="cy/q2HRN9nlb11HRHbEkYCFb7fU="></latexit><latexit sha1_base64="cy/q2HRN9nlb11HRHbEkYCFb7fU="></latexit>

M̂ij = fBiased-MF(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj),

fBiased-MF(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj) = µ+ buseri + bitemj + Pi ·Qj

<latexit sha1_base64="m6lCPrsSMAdYm+oeqbeCV2iKcz0="></latexit><latexit sha1_base64="m6lCPrsSMAdYm+oeqbeCV2iKcz0="></latexit><latexit sha1_base64="m6lCPrsSMAdYm+oeqbeCV2iKcz0="></latexit><latexit sha1_base64="m6lCPrsSMAdYm+oeqbeCV2iKcz0="></latexit>



Biased�MF으로부터�시작

• Biased MF의 Latent Variable들을 확장하자!

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)

M̂ij = fBiased-MF(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(B
user
i , Bitem

j , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(B
user
i , Bitem

j , Pi,1 ·Qj,1, · · · , Pi,D ·Qj,D)
<latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit>

f�함수를�Deep�Neural�Network로�교체!



Biased�MF으로부터�시작

• Biased MF의 Latent Variable들을 확장하자!

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)

M̂ij = fBiased-MF(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(B
user
i , Bitem

j , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(B
user
i , Bitem

j , Pi,1 ·Qj,1, · · · , Pi,D ·Qj,D)
<latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit>

Bias�에�해당하는�Latent�Variable을�scalar에서�vector로�확장!



Biased�MF으로부터�시작

• Biased MF의 Latent Variable들을 확장하자!

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)

M̂ij = fBiased-MF(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(b
user
i , bitemj , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(B
user
i , Bitem

j , Pi ·Qj)

! M̂ij = f✓(B
user
i , Bitem

j , Pi,1 ·Qj,1, · · · , Pi,D ·Qj,D)
<latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit><latexit sha1_base64="V4VzdHcGsnZYZ1h1ZQCHfZ9aMhQ="></latexit>

Low-rank�Matrix�의�갯수를�D개로�증가!



Biased�MF으로부터�시작

• Biased MF의 Latent Variable들을 확장하자! 

• 딥네트워크       를 학습시키기 위한 Loss Function 디자인:

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)
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Biased�MF으로부터�시작

• Biased MF의 Latent Variable들을 확장하자! 

• 딥네트워크       를 학습시키기 위한 Loss Function 디자인: 

• 구현체: https://github.com/JoonyoungYi/NNMF-tensorflow 

Neural Network Matrix Factorization(NNMF)
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정리

• SVD using Alternating Minimization 

• PMF(Probabilistic Matrix Factorization) 

• Biased-MF(Biased Matrix Factorization) 

• NNMF(Neural Network Matrix Factorization)
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