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Empfehlungen

Beispiele:
amazon

NETFLIX

Suche Empfehlungen

lost-fm
Produkte, Webseiten,
Blogs, Nachrichten,

Filme, Musik, Bilder, ...

Google

News
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Empfehlungen

* Unzahlige Informationen im WWW benotigen Filter

* Arten der Empfehlung
— Redaktion: Liste der beliebtesten/wichtigsten Produkte
— Globale Aggregate: Meist gekauften Produkte, Neuesten Filme, ...
— Auf einzelnen Nutzer zugeschnitten

* Nutzenmatrix

— Menge von Nutzern

— Menge von Objekten Avatar | LotR Matrix | Pirates
— Nutzenwerte in Zellen Alice 10 2
— Beispiel: 1-10 Sterne Bob 5 3
Carol 1 5
David 4
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Fragestellung

 Schatzung der unbekannten Bewertungen
— Hauptsachlich mochte man die hohen Bewertungen wissen
— Weniger interessant, welche Objekte nicht gemocht werden

* Drei Herangehensweisen (u.a.):
1. Inhaltsbasiert Analyse
2. Kollaboratives Filtern
3. Latentes Variablenmodell
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Inhaltsbasierte Analyse

* |dee: Empfehlung von Objekten fur einen Nutzer, wenn &hnliche Objekte
von dem Nutzer positiv bewertet wurden

 Beispiele:
— Empfehle Filme mit gleichen Schauspielern, Regisseur, Genre, ...
— Empfehle Webseiten mit ahnlichen Themen/Wortern

Hohe Bewertung

| > ® A | Objektprofi

ﬁ Empfehlung @
. ‘ Zuordnung Rot

< | Kreise Nutzerprofil
Dreiecke

Data Mining 4-8



Inhaltsbasierte Analyse
 Objektprofil: Menge von Merkmalen

« z.B. Filme mit Schauspielern, Regisseur, Genre, ... Nutzenmatrix
Cameron | Wachowski | UK | Action | Fantasy Avatar | Matrix
Avatar | 1 0 T 11 1 Alice 10 2
Matrix | O 1 1T 1 0 Carol 1 5

Zentrierung l

Avatar | Matrix

* Nutzerprofil. Alice |4 4
— Gewichteter Durchschnitt der bewerteten Objektprofile | “@°! | -2 2
— Gewichtet nach (zentrierter) Bewertung aus Nutzenmatrix I
Cameron | Wachowski | UK Action Fantasy
Alice 4 -4 0 0 4
Carol |-2 2 0 0 -2
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Inhaltsbasierte Analyse

« Unbewerteter Film Cameron | Wachowski | UK Action | Fantasy

Titanic | 1 0 1 0 0

» Ahnlichkeit zwischen Objekt und Nutzer, z.B. iiber Kosinus-Ahnlichkeit

] X -
cos(x, i) = —1,1]
|Ix]] - ||l||
Cameron | Wachowski | UK Action Fantasy
Alice 4 -4 0 0 4
Carol | -2 2 0 0 -2

 Beispiel
— Alice: cos(x, i) = % = 0.41

— Carol: cos(x, i) = ;—z = —0.41

Data Mining 4-10




Inhaltsverzeichnis

 Einfuhrung
* Inhaltsbasierte Analyse

« Kollaboratives Filtern
— Netflix Prize

— KF mit Bias und gelernten Gewichten

« Latentes Variablenmodell

Ubungen

Literatur: Kapitel 9 aus ,Mining of Massive Datasets": http://www.mmds.org/

Data Mining 4-11


http://www.mmds.org/

Kollaboratives Filtern o
(e e e 3
« KF fiir Nutzer :

similar

Mr.A
— Suche nach einer Menge N von Nutzern ,
mit ahnlichen Praferenzen (Nutzenmatrix) oref® |
— Schatzung der unbekannten Bewertungen Y | qfeéhafﬂng
- . simiar prererence
liber die Bewertungen der Nutzer aus N recommended ’

items t search

« Alternative: KF fur Objekte L]

database

— Suche nach einer Menge N von Objekten mit ahnlichen Bewertungen
— Schatzen der unbekannten Bewertungen Uber die Bewertungen der Objekte aus N

* Vorteil: Objekte sind oft einfacher klassifizierbar als Menschen
— Ein Musikalbum ist entweder Rock oder Klassik

— Menschen konnen beide Musikrichtungen mogen

— Es ist leicht moglich, das zwei Menschen Rock mogen und gleichzeitig eine andere
Musikrichtung, fur die sich der jeweils andere gar nicht begeistert
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Kollaboratives Filtern fur Objekte

« Seir, der Vektor mit den Bewertungen des Nutzers X

 Keine Bewertung r,,; fur Objekt i

« Sei N(i; x) die Menge der k ahnlichsten Objekte, welche von X bewertet
wurden

« Schatzung:

JEN(i;x)
+  Gewichtet nach Ahnlichkeit:
N ZieN (i) Sij " Txj Sij = (Kosinus-)Ahnlichkeit zwischen
o Yien(ix Sij Obijekt i und |
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Kollaboratives Filtern fur Objekte

Nutzer

1 |2 |3 (4 |5 |6 |7 (8 |9 |10|11 |12

1 |1 3 5 5 4
2 5 |4 4 2 |1 (3

c 3 |2 |4 1 |2 3 4 |13 |5

- 4 2 |4 5 4 2
5 4 (3 |4 |2 2 |5

6 |1 3 3 2 4

Unbekannt Bewertung
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Kollaboratives Filtern fur Objekte

Nutzer
1 (2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 (1011 |12
1 |1 3 ) ) 4
2 5 |4 4 2 |1 |3
(¢B)
c 3 |2 |4 1 3 4 |3 |5
Ll
4 2 |4 ) 4 2
) 4 (3 |4 |2 2 |5
6 |1 3 . 2 4
Unbekannt Bewertung

Data Mining
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Kollaboratives Filtern fur Objekte

Filme

Data Mining

Nutzer
1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 [10]11 |12
1 3 5 5 4
5 |4 4 2 |1 |3
2 |4 1 3 4 |3 |5
2 |4 5 4 2
4 |3 |4 |2 2 |5
1 3 . 2 4
YjenGix) Sij " Tjx  041-240.59-3
Tixy = = = 2.6

ZjEN(i;x) Sij

0.41 + 0.59

1.00

-0.18

-0.10

-0.31
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Vergleich: Vortelle

Kollaboratives Filtern Inhaltsbasierte Analyse

Keine Auswahl von Merkmalen notwendig Benotigt keine Daten anderer Nutzer
(insb. bei Bildern)

Trennung verschiedener Interessen eines Empfehlungen fur Nutzer mit einzigartigem
Nutzers moglich (KF fur Objekte) Geschmack maglich

Empfehlungen von neuen/unpopularen
Objekten moglich

Erklarung fur Empfehlung moglich: Auflisten
der Merkmale mit hochstem Gewicht

 Allgemeines Problem: Nutzenmatrix ist oft sparlich besetzt
- Ldsung (siehe auch Ubungsaufgabe):
 Clusteranalyse auf Objekte und Zusammenfassen der Objekte eines Clusters
(Mittelwert Uber Bewertungen)
» AnschlieRend Clusteranalyse auf Nutzer und Zusammenfassen der Nutzer eines
Clusters (Mittelwert Gber gemittelte Bewertungen)
* Wiederholung des Prozesses bis Matrix ausreichend besetzt
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Netflix Prize

» Trainingsdaten
— 100 Million Bewertungen (1-5 Sterne)
— ca. 480 000 zufallig ausgewahlte Nutzer
— ¢a. 17770 Filme
— Zeitraum: 2000-2005

 Testdaten
— Menge R: die letzten Bewertungen der ausgewahlten Nutzer (2.8 Millionen)
— Evaluation Uber Root Mean Squared Error (RMSE):

1
\/W z (Pei — Txi)?

(i X)ER

— System von Netflix: CineMatch
— RMSE von CineMatch: 0.9514 (durchschnittliche Fehler: ein Stern)

Wettbewerb: $1 Million fiir das erste Team dessen Algorithmus eine
Verbesserung um 10% (RMSE von 0.8572 oder weniger) erreicht
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Netflix Prize: RMSE

Globaler Durchschnitt: 1.13

Nutzerdurchschnitt: 1.07
Filmdurchschnitt; 1.05

CineMatch: 0.95
Kollaboratives Filtern: 0.94

Grand Prize: 0.8563
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KF mit Bias
+  KF fiir Objekte: 2 i Si T

A\

F. =

xi
ZjeN(i;x) Sij

 Bessere Ergebnisse durch Bertcksichtigung ,globaler Effekte®:
— Globaler Durchschnitt aller Bewertungen u

— Nutzerbias: b, = nizirx,- — u (n,, ist Anzahl der Bewertungen von x)

— Filmbias: b;= nl Y. Txi — M1 (n; ist Anzahl der Bewertungen fir i)

— Baseline-Schatzer fir r,;: b,; = u + b, + b;

« KF mit Bias:
F —b ZjeN(i;x) SiJ' °(er _ij)

.+
Xl XI
ZjeN(i;x) Sij
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KF mit Bias und gelernten Gewichten

* Problem bei Verwendung von s;;: willkurlich festgelegtes Mald (z.B.
Kosinus-Ahnlichkeit)
 Anpassung uber gewichtete Summe:

@ — bxi + 2 Wik (rxk — bxk)
k

 Die Gewichte w;; werden gelernt: Minimierung des RMSE bei
Anwendung auf Trainingsdaten
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KF mit Bias und gelernten Gewichten

+ Finde Gewichte w = (w;;);;, die folgenden Ausdruck minimieren:

Jw) = Z ( by + z Wik (Txk — bxk)] — Txi>2
X0 K

+  Gradient Descent; Einfacher Algorithmus um /(W)
lokales Minimum zu finden
— Wiederhole bis Konvergenzz w « w —nlj, J
— Lernrate: n |
— Gradient an der Stelle (i,)):

(V)i =

T2y

X

bxi + Z Wik (Txk — bxk)‘ — 7ﬂxi) (rXf — bxf)
k
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Stochastic Gradient Descent

 Gradienten fur die Elemente der Gewichtungsmatrix sind Summen uber
mehrere Datenpunkte: Berechnungen kann sehr lange dauern

 Schnellere Konvergenz wenn, fur jede lteration, nur ein (zufallig
ausgewahlter) Mini-Batch der Daten verwendet wird

-4

\ . : . .
— Gradient Descent
< s — Stochastic Gradient Descent -
2
[=R
=
(72)
(@]
S 7l
o |
E Ll
k=
=
_9_
! I:IIZI EIZIIIII 1 IZI:ZIIII 1 E:IIIII EIII:IIEI EE:ZIEI SD:ZIIII F500
Iteration
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Netflix Prize: RMSE

Globaler Durchschnitt: 1.13

Nutzerdurchschnitt: 1.07
Filmdurchschnitt; 1.05

CineMatch: 0.95
Kollaboratives Filtern: 0.94

KF + Bias + gelernte Gewichte: 0.91

Grand Prize: 0.8563
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Latentes Variablenmodell

e Co Ernst T Braveheart
e Color
Amadeus
Purple
@ Lethal Weapon
Sense and
Ausgerichtet Sensibility Dcean’s 11 Ausgerichtet
auf Frauen < » auf Manner
8
[l
The Lion King
ThelPrincess Independence
Diaries Day
v Dumb and
Spaf Dumber

Data Mining
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Latentes Variablenmodell

* Reduktion der Dimensionen auf wenige Faktoren
 Zerlegung: R =~ Q - P fiir nicht-leere Zellen von R

Nutzer
1 3 5 5 4
O 54 4 21113
El2la| |2]|2] [3]| |4]|3]5 ~
- 4| |s 4 2
4131412 215
1 3 3 2 4
R
Faktoren
A -4 2
c | o c Nutzer
“a . ﬂ
o l-213 |5 11 (-2 |3 |5 |2 |-5 |8 |-4 |3 [14]24]-9 gf_
~—t
é 1.1 21 3 -.8 g .5 14 | .3 -1 14 (29 | -7 1.2 | -1 1.3 _Q
L -7 21 2 21 | -4 .6 1.7 124 | .9 -.3 4 .8 g -.6 A %
1 |7 |3 pT
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Latentes Variablenmodell

« Schatzung der Werte der leeren Felder uber Faktoren

Nutzer
1| |3 5 5| |4
” 5 4 4 2(1]3 ~
El2]4] |2]2]| |3] [4]3]5] | ~ ryi = qlfpr
LL 4| |s 4 2 f
4(3)4|2 2|5
1| |3] |3 2 4
R
Faktoren
1 |-4 |2
1 Nutzer
.
ol-213 |5 11|-2 |3 |5 PMM-5 |8 |[-4|3 [14]24]-9|2
E 11 (21 | 3 8 |7 |5 1 |14 |29 |-7 [12|-1]13]C
o EEETRE 21 |-4 | 6 9 |-3|a |8 |7 [-6|1 ]S
1 |7 |3 pT
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Latentes Variablenmodell

* Ziel: Finden zweier Matrizen Q und P, so dass folgender Ausdruck fur alle
vorhandenen Felder minimiert wird

Z(rxi —(q;- px)z
i,x

* Notation: g; bzw. p, bezeichnet die i-te Zeile von Q bzw. x-te Zeile von P

 Bestes Ergebnis fur Trainingsdaten durch hohe Anzahl an Faktoren
(Spalten von Q und P) — Gefahr: Overfitting

— ,Auswendig lernen® der Daten (inkl. zufalliger Fehler)

— Keine Generalisierung auf unbekannte Daten moglich — Hohe Fehlerrate bei
Testdaten

 Regularisierung:

mlnz(rxl qi - px)z + 44 lepxllz + 1, Z”CIL”Z
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Effekt der Regularisierung

Serious T Braveheart
The Color Amadeus
Purple d
el
Lethal Weapon
Sense and
Geared Sensibility Dcean’s 11 Geared
towards < = » towards
females N males
® \
\
\
\
. . \
The Lion King S
ThelPrlncess Independence
Diaries Day
Funny

Data Mining
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Berechnung

» Uber (stochastic) Gradient Descent
o Ziel:

man(TXL qi - px)z + A4 znpxllz + A, ZHCILHZ

« Gradient Descent:
— P« P-n VP, wobei VP = [Vp,r] und

Vpr = Z _Z(rxi —qi- px)qif + 2/11pr

l
- Q< Q-n-VQ,wobei VQ = [Vq;r] und
Vaiy = z —2(Tyi — qi - Dx)Dxr + 2224;5

X
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Netflix Prize: Bewertungen

Globaler Durchschnitt: 1.13

Nutzerdurchschnitt: 1.07
Filmdurchschnitt; 1.05

CineMatch: 0.95
Kollaboratives Filtern: 0.94

KF + Bias + gelernte Gewichte: 0.91
Latente Variablen: 0.90
Latente Variablen + Bias: 0.89

Latent Variablen + Bias + Zeit: 0.876

Txi = qi Dx
f;i=”+bx+bi+ qdi Dx

f;i =u + by (t) + b; (t) + q; px(t)

Grand Prize: 0.8563
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NETELIX

Netfilix UWE@

Leaderboard pdate

CONPLETED

Home Rules Download

Showing Test Score. Click here to show quiz score

Leaderboard

Display top | 20 % | leaders.

Team Name Best Test Score % Improvement Best Submit Time

BellKor's Pragmatic Chaos 2009-07-26 168:18:28

;
2
3
4
a
G
7
&

e N 1+ ]
[ T

The Ensemble
Grand Prize Team

Dpera Solutions and Vandelay United

Vandelay Industries |
PragmaticTheory
Bellkor in BigChaos
Dace

Feeds2

BigChaos

Dpera Solutions
BellKor

Xiangliang

Gravity

Ces

Invisible Ideas

Justa guy in a garage

J Dennis Su

Craig Carmichael
acmehill

2009-07-26 168:36:22
2009-07-10 21:24:40
2009-07-100112:31
2009-07-10 00:32:20
2009-06-24 12:06:56
2009-05-13 068:14:08
2009-07-24 17:16:43
20090712 13:11:51
2009-04-07 12:33:59
2009-07-24 00:34:07
2009-07-26 171911

2009-07-15 14:53:22
2009-04-22 18:31:32
2009-06-21 19:24:53
2009-07-15 15:53:04
2009-05-24 10:02:54
2009-03-07 171617
2009-07-25 16:00:54
2009-03-21 16:20:50
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Ubung 1

Gegeben sind 3 Rechner A, B und C mit verschiedenen Auspragungen der
Merkmale Leistung, FestplattengrolRe und Hauptspeicher:

Leistung | Festplatte | Speicher
A 3.06 500 6
B 2.68 320 4
C 2.92 640 6

a) Um die Rechner (iber die Kosinus-Ahnlichkeit vergleichen zu kénnen, sollten
Sie zunachst die Merkmale standardisieren (Mittelwert = 0 und Standard-
abweichung = 1 fur alle 3 Spalten)!

b) Berechnen Sie anschlieRend die Kosinus-Ahnlichkeiten fiir alle Paare von
Rechnern!

c) Gegeben ist ein Nutzer, welcher die 3 Rechner mit A: 4 Sternen, B: 2 Sternen
und C: 5 Sternen bewertet hat. Zentrieren Sie diese Bewertungen (Mittelwert =
0) und berechnen Sie das Nutzerprofil fir die 3 Merkmale Leistung,

Festplattengrofe und Hauptspeicher!
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Ubung 1: Losung

a) Standardisierung der Merkmale:

Leistung | Festplatte | Speicher
A 0.9 0.1 0.6
B -1.1 -1.0 -1.2
C 0.2 1.0 0.6

b) Kosinus-Ahnlichkeiten fiir alle Paare von Rechnern:

cos(A, B) cos(4,0) cos(B, ()
-0.8 0.5 -0.9
c) Nutzerprofil:
Sterne Normalisiert Leistung | Festplatte | Speicher
4 113 0.8 1.0 1.0
B 2 -9/3
5 4/3

Data Mining
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Ubung 2

Gegeben ist eine Nutzenmatrix zwischen 3 Nutzern A-C und 8 Objekten a-h.

a c d f g h
A 4 5 3 2
B 4 3 2 1
C 2 1 3 4 5 3

a) Reduzieren Sie die Anzahl der Dimensionen (Objekte) von 8 auf 4!

— Zentrieren Sie zunachst die Zeilen (Mittelwert = 0)! Die fehlenden Werte sollen dabei nicht
bericksichtigt werden.

— Ersetzen Sie die fehlenden Werte durch 0 und fuhren Sie eine Clusteranalyse durch!
Verwenden Sie ein hierarchische Verfahren, wobei die Distanz zwischen 2 Clustern als das
Minimum aller Distanzen zwischen 2 Elemente der Cluster definiert ist. Stoppen Sie das
Verfahren sobald 4 Cluster entstanden sind.

— Gruppieren Sie die Objekte eines Clusters indem Sie fur jeden Nutzer den Mittelwert der
Bewertungen bilden. Fehlende Werte sollen dabei nicht berlcksichtigt werden.

b) Verwenden Sie die reduzierte Matrix um die fehlenden Werte der
ursprunglichen Matrix zu schatzen!
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Ubung 2: Ldsung

Data Mining

a b c d e f g h
A 2/3 5/3 5/3 -713 -1/3 -4/3
B 2/3 5/3 2/3 -4/3 -1/3 -4/3
C -1 -2 0 1 2 0
b c d e f g h
, o , , a |05 05 |-05|-08 |-08 |-0.6
Kosinus-Ahnlichkeit " 02 20 101 103 |09
c 02 |-03|-09 -01 0.2
d -1.0 | -01 | -0.3 | -0.9
e 02 (04
f 0.0
ac |bd |eh |fg g 0.1
A |4 5 15 |3
B |4 3 1 1.5
C |15 |3 3 4.5
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Ubung 2: Lésung

o
w | o,
—_—

1.5
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Ubung 3

Gegeben sei die folgende Zerlegung einer Matrix:

5124|413
3|12 4]1
2 3|1 4
25| 4]3]|5
44|54

Die Zerlegung auf der rechten Seite ergibt eine (sehr ungenaue)

U

1
1
X
1
1

Approximation der Matrix auf der linken Seite. Bestimmen Sie den Wert fur

X, welcher den Fehler dieser Approximation minimiert!

Data Mining
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Ubung 3: Losung
5|12 |4 |4 |3 1 |1
3| 1] 2|4 |1 1|1
1 111 111
2 3 | 1] 4 ~ 11 X
1 111 111
2 | 54|35 11 1
4 1 4|5 | 4 11 1
*  Minimiere

(2—(1+x))2+(3—(1+x))2+(1—(1+x))2+(4—(1+x))2=
(1-x2+@2-x)*+(x)?+ B -x)?

« Ableitung: —2(1 —x) —2(2—-x)+2x—2(3—x) =—-12 + 8x
. 3
e  Minimum: x = 5

« Unterschied zu Gradient Descent?
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