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Art

Empfehlungsysteme
(Recommending Systems)

/\

nicht-individualisierte Systeme individualisierte Systeme

/\

eigenschaftsbasierte Systeme Empfehlersysteme
(Feature Based Filtering) (Collaborative Filtering)

e Empfehlungssysteme
Hauptaufgabe: Empfehlungen oder Prognosen fur den Benutzer

e individualisierte Empfehlungssysteme
individuelle Empfehlungen oder Prognosen basierend auf den personlichen
Praferenzen des Benutzers

e eigenschaftsbasierte Systeme
Empfehlungen basierend auf Objekteigenschaften

e Empfehlersysteme
Empfehlungen basierend auf ahnlichen Benutzern (Mentoren) durch CF
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Collaborative Filtering

/\

Active Collaborative Filtering Automated Collaborative Filtering

/\

Memory Based Model Based
Collaborative Filtering Collaborative Filtering

* Active Collaborative Filtering
aktive Empfehlungen durch Push-Kommunikation

e Automated Collaborative Filtering
Pull-Kommunikation,
Empfehlungen mit Hilfe eines mathematischen oder regelbasierten Verfahrens

e speicherbasierten Algorithmen (Memory Based)
bei jeder Anfrage Berechnungen Uber die gesamte Datenmatrix

e modellbasierten Algorithmen (Model Based)
offline Schatzung von Modellparametern auf Basis der Datenmatrix,
online Empfehlungsabgabe auf Basis des Modells
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e US-Patente 4.870.579 und 4.999.642
Hey 1987, Hey 1989

e Tapestry, E-Mail-Filter-System
Goldberg 1992

e GrouplLens, Usenet-News-Empfehlersystem
Resnick 1994

e Musik-Empfehlersystem Ringo
Shardanand und Maes 1995

e Bellcore’s Video Recommender
Hill 1995

o |eitartikel einer Ausgabe der Communications of
the ACM
Resnick und Varian 1997
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e Ratingmatrix

Uil UIN
U= (uij)M,N: U1 v UGN < {0,...,2‘,-}M><N
UMl vt UMN

e /[=1{1,...,M} Menge der Benutzer

e J=/{1,...,N} Menge der bewerteten Objekte

e eine Zeile u; der Ratingmatrix U steht fur ein
Benutzerprofil

Fabian Bohnert, Einsatz von Collaborative Filtering zur Datenprognose — S. 6/23



ACW

Erhebung von Benutzerdaten

=

Proximitatsberechnung

- =

Auswahl von Mentoren

- =

Prognose

Grundannahme:
Personen mit ahnlichem Profil treffen ahnliche
Entscheidungen
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ACF = SPEICRErBaSIENe ARSaTZe (T

Prognosewert f,; fur den aktiven Benutzer a und
das Objekt j (im Prinzip gewichteter Mittelwert der
Bewertungen der zugehorigen Objektmentoren):

Yicn,; Sai(Uij — i;.)

S firM,; #0und jeJ
1EMg;~al

faj = Ug. +

s,; Ahnlichkeit der Benutzer a und i

i,. arithmetisches Mittel aller von Benutzer a
abgegebenen Bewertungen (i;. analog)

M, Menge der Mentoren
M,; C M, Menge der Objektmentoren flr Objekt j
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o P_garsonscher Korrelationskoeffizient
(Ahnlichkeitsmal flr lineare Abhangigkeit):
Z(uaj ’/_taz)(uij — ’/_tia)

qai —
" \/Z ”aj uaz Z(uij_uia)2

Summation Uber alle Objekte, fur die sowohl u,; als
auch u;; vorliegen

farie M,

qai far qai > 0,
) far Gai <0

Sai —

e Alternative: Berechnung der s,; Uber Distanzmalf

e Erweiterungen: z.B. Default Voting, um Rating-
dichte zu erh6hen
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e Prognosewert f,; fur den aktiven Benutzer a und
das Obijekt j (vor probabilistischem Hintergrund als
Erwartungswert):

fai =E(U, ZZIED Usj =1 | gk, kK €Jy)

=

J, C J Menge der Objekte, fur die Benutzer a eine
Bewertung abgegeben hat.

o P(U,j=i|uau, k €J,) Wahrscheinlichkeit, dass der
aktive Benutzer a die Bewertung i abgibt, bei
gegebenen Bewertungen fur die Objekte aus J,

e Vorgehen: offline Schatzung dieser
Wahrscheinlichkeiten, damit die eigentliche
Prognose online schnell erfolgen kann
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Cluster-Modelle

e |dee: bestimmte Gruppen oder Typen von Benutzern
(Cluster) geben nahezu gleiche Bewertungen ab

e Annahme: Wahrscheinlichkeiten der Bewertungen
bei gegebener Klassenzugehorigkeit sind unabh.

P(Cy=c,uq1,. .- ugn) =P(Co =) [T P(uai | Ca =)

® P(Uaj =1 | Ugk s kEJa) =
Y PWUuj=i|Co=c) P(Co=c|ug, k€Jy)

e Offline: Schatzung von P(C, = ¢) und P(u,; | C, = ¢)

e Online: Schatzung von P(C, = ¢ | ua, k € J,) und
Bestimmung des Erwartungswertes f,;
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ACF = TOCTIBASIENE ANSAtIe (g

e Klassenzugehorigkeiten werden nicht explizit
ermittelt — z.B. K-Means-Clustering, da die
Klassenzugehaorigkeiten hier versteckte Parameter
sind

Andere Ansatze
e Bayessche Netze
e Hauptkomponentenanalyse

e Neuronale Netze
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e Prognosegute
mittlere Differenz zwischen vorhergesagten und
tatsachlichen Bewertungen:

MAE = ﬁZ(i,j)eP’fij —u;j|
MSE = ﬁZ(i,j)eP(fij —u;j)?

P C I xJ Menge der Indexpaare (i, j), fur die sowonhl
eine Prognose f;; berechenbar ist als auch eine
tatsachliche Bewertung u;; existiert

e Coverage
gibt an, fir welchen Anteil der Objekte Gberhaupt
Prognosen durch den Algorithmus erstellt werden
kdnnen
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Aufdeckung von Beziehungen zwischen Benutzern
und Objekten, die nicht mit objektiven Eigenschaften
beschreibbar sind

Erfahrungsaustausch zwischen einer hohen Anzahl
von Benutzern, die sich nicht zwingend kennen
mussen (Virtual Community)

aufwendige Ermittlung (wenn tGberhaupt moglich)
von Objekteigenschaften und das Fuhren einer
zugehorigen Datenbank entfallt

Empfehlung von Objekten, auch wenn nicht nach
iIhnen gesucht wurde

Empfehlung von Objekten, die sich von bisherigen
Praferenzen unterscheiden (standige Neubildung
der Mentorenmenge)
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e gewisse Mindestanzahl von Benutzerprofilen ist
notwendig
(Kaltstart- oder Bootstrapping-Problematik)

e Objekteigenschaften auch wenn verflgbar nicht in
die Prognose mit einbezogen

e Risiko schlechter Empfehlungen durch zufallige
Zusammenhange

e Prognosen haben Black Box-Charakter

Ausweg: Kombination mit Feature Based Filtering
(Feature Guided Collaborative Filtering)
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ACF = ARWERAUNGSGEDIete

Voraussetzungen
e groBe Benutzer- und Objektzahl

e Objekte nicht anhand objektiver Eigenschaften oder
besser Uber subjektive Praferenzen beschreibbar

Empfehlung von
e Literatur
e Musik
e Videos
e Filmen
e Webseiten
e Restaurants
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movielens

helping you find the right movies

Shortcuts Search

Search Titles
fight |Gol |
[Juse selected buddies!

Search Genres
Al Genres v All Dates

<

Domain: | All movies b

[Juse selected buddies!

| Search Genres! ]

Select Buddies
[ Test Buddy

What are buddies?

Predictions
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444

Mot seen v
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Hide this +

05 stars
1.0 stars
15 stars
21 stars
25 stars
30 stars
35 stars
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45 stars
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Welcome fabonline | Logout
You've rated 15 movies.
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“fou've searched for titles matching: fight
Show Printer-Friendly List | Suggest a Title

Page 1 of 1
Maovie Wish
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Fight Club (1999) X , infa | imdb =8
Drama
Fighting Seabees, The (1944) , info | imdb O
Action, Drama, War
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Mystery, Sci-Fi, Thriller
Page 1 of 1

Create a shortcut to this search!

Enter a name then press "Create!" | Create! |
What are shortcuts?

ut MovieLens | Privacy Policy | Contact Us

5.0 stars

webbasiertes Empfehlersystem fur Kinofilme

Teil des GrouplLens-Forschungsprojektes der University of Minnesota
Filmempfehlungen fir ganze Benutzergruppen maglich

http://movielens.umn.edu
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Amazon.de

Weli

e personalisierte Buchempfehlungen

e eingesetzte CF-Techniken von Net Perceptions
bereitgestellt

e Dbasiert auf Technologie des GrouplLens-Projektes
Jester 2.0
e Witze-Empfehlersystem

e modellbasierte CF-Verfahren basierend auf
Hauptkomponentenanalyse und Clustering

e stetige Ratingskala

Fabian Bohnert, Einsatz von Collaborative Filtering zur Datenprognose — S. 18/23



Tl ——————

e gesetzliche Vorschriften
Bundesdatenschutzgesetz (BDSG),
Informations- und Kommunikationsdienste-Gesetz

(luKDG@G), hier insb. Teledienstdatenschutzgesetz
(TDDSG)

e Platform for Privacy Preferences (P3P)
vom WWW-Konsortium (W3C) entwickelter
Vorschlag, um dem Benutzer von Webseiten mehr
Kontrolle Gber die Nutzung seiner personlichen
Informationen zu geben

Fabian Bohnert, Einsatz von Collaborative Filtering zur Datenprognose — S. 19/23



Vielen Dank fur lhre Aufmerksamkeit.
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