Selektives Lernen fiir Empfehlungsmaschinen'

Pawel Matuszyk?

Abstract:

Das Problem der Informationsiiberladung ist im digitalen Zeitalter besonders herausfordernd. Um
Nutzer beim Finden relevanter Artikel zu unterstiitzen, wurden Empfehlungsalgorithmen entwickelt.
Diese Algorithmen lernen Nutzerpriferenzen und sagen voraus, was Nutzer in der Zukunft relevant
finden werden. Empfehlungsmaschinen lernen aus historischen Daten zum Nutzerfeedback. Die-
se Daten sind jedoch von fehlenden Werten dominiert, da jeder Nutzer Feedback zu nur wenigen
Produkten bereitstellen kann. Das hat zur Folge, dass konventionelle Ansédtze zum Lernen von Nut-
zerpriferenzen alle verfiigbaren Daten verwenden. In dieser Arbeit schlagen wir selektives Lernen
vor. In diesem alternativen Ansatz werden Daten, Nutzer, oder Aspekte der Modelle nur selektiv zum
Trainieren der Prdferenzmodelle verwendet. Wir zeigen, dass dieser Ansatz zu einer signifikanten
Verbesserung der Empfehlungsqualitdt fiihrt.

1 Einfiihrung

Empfehlungsmaschinen (recommender systems) mildern das Problem der Informations-
tiberladung, das immer dann auftritt, wenn Menschen aus einer Vielzahl von Alterna-
tiven wihlen miissen, von denen nur wenige relevant sind. Heutzutage sind Menschen
mit diesem Problem hidufiger denn je konfrontiert (z.B. bei einer Vielzahl von Filmen,
Biichern, Musikstiicken oder Medikamenten). Die Anwendungen der Empfehlungsma-
schinen umfassen jedoch nicht nur E-Commerce [Lil4, SKR99, PNH15], sondern auch
Medizin [WP14, Ch12], Lehrmaterialien [Mall, WLZ15], u.v.a.m.

Empfehlungsmaschinen lernen Nutzerpriferenzen aus historischem Feedback und sagen
voraus, welche Artikel fiir einen gegeben Nutzer in der Zukunft relevant sein werden.
Die relevanten Artikel werden dann individuell einem gegebenen Empfianger empfohlen.
Das historische Feedback von Nutzern ist allerdings oft sehr spérlich, da jeder Nutzer
nur relativ wenige Artikel wahrnehmen kann. Dies fiihrt zu einer hdufigen Annahme in
der Forschung zu Empfehlungsmaschinen, dass alle verfiigbaren Daten zum Lernen der
Priferenzmodelle genutzt werden sollen. In diesem Beitrag und in der zugrundeliegenden
Dissertation schlagen wir ein neues Paradigma vor, laut dem die Trainingsdaten vorsichtig
selektiert werden sollten. Wir bezeichnen das neue Paradigma als selektives Lernen. Wir
entwickeln drei Typen von Ansitzen zum selektiven Lernen, sowohl fiir strombasierte, als
auch fiir batch-basierte Algorithmen.

Die strom-basierten Algorithmen, die im Fokus dieser Arbeit liegen, haben gegeniiber den
batch-basierten Algorithmen einen entscheidenden Vorteil. Sie sind adaptiv und kénnen
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neue Information sofort in ihre Priferenzmodelle integrieren. Somit kénnen sie, idealer-
weise in Echtzeit, auf Anderungen reagieren.

Unser erster Ansatz zum selektiven Lernen sind Vergessensmethoden fiir strombasier-
te Empfehlungsmaschinen. Sie selektieren, welche Daten vergessen werden sollten. So-
mit entscheiden sie auch, welche Daten zum Lernen der Modelle verwendet werden.
Die Vergessensmethoden stellen eine weitere Moglichkeit zur Adaptation der Modelle an
Anderungen der Nutzerpriferenzen dar. Wir betonen, dass nicht nur veraltete Daten ver-
gessen werden konnen. Wir schlagen elf Vergessensstrategien vor, die die zu vergessende
Informationen selektieren, und drei alternative Algorithmen, die das Vergessen umsetzen.

Unser zweiter selektiver Ansatz eignet sich fiir Selektion der Nachbarn in Collaborative-
Filtering-Algorithmen (CF). Die CF-Algorithmen arbeiten dhnlich wie k-Nearest-Neigh-
bours im maschinellen Lernen. Sie suchen nach dhnlichen Nutzern und empfehlen die von
ihnen als relevant empfundenen Produkte. Unser selektives Kriterium erlaubt die Selek-
tion der Nachbarn nicht nur aufgrund der Ahnlichkeit, sondern auch aufgrund der Zu-
verldssigkeit der Information.

Unser letzter selektiver Ansatz basiert auf teil-iiberwachtem Lernen. Wir haben das erste
teil-iiberwachte Framework fiir strom-basierte Empfehlungsmaschinen entwickelt. Die-
ses Frawemork erlaubt es den Empfehlungsmaschinen, von den umfangreichen fehlenden
Daten zu lernen. Das ist z.B. im Co-Training-Ansatz moglich, wo mehrere Algorithmen
parallel arbeiten und sich gegenseitig trainieren, indem sie eigene Vorhersagen anderen Al-
gorithmen als Trainingsbeispiele zur Verfiigung stellen. Nicht alle Vorhersagen allerdings
vertrauenswiirdig. Das Lernen aus falschen Vorhersagen konnte eine Verschlechterung der
Empfehlungen zur Folge haben. Um das zu verhindern, schlagen wir weitere Selektions-
mechanismen vor, die es erlauben, nur aus zuverldssigen Vorhersagen zu lernen.

Unsere Evaluierung auf reellen Daten zeigt, dass selektives Lernen eine wesentliche Ver-
besserung der Qualitdt der Empfehlungen im Vergleich zu Systemen ohne selektives Ler-
nen mit sich bringt.

2 Selektives Lernen fiir Empfehlungsmaschinen

In diesem Kapitel definieren wir das selektive Lernen fiir Empfehlungsmaschinen und
schlagen drei Ansitze vor, die diese Definition auf unterschiedliche Arten implementieren.

Definition: Selektives Lernen fiir Empfehlungsmaschinen umfasst Methoden
zum Lernen und Vorhersagen von Nutzerpriferenzen nicht aufgrund aller
verfiigbaren Daten, sondern aufgrund einer Selektion von Daten und Aspek-
ten der Modelle, die die Qualitit der Empfehlungen maximieren.

Eine formale Definition befindet sich in der Dissertation, die die Grundlage fiir diesen
Beitrag ist [Mal7a]. Sie kann hier aus Platzgriinden nicht ausfiihrlich beschrieben werden.



2.1 Selektives Vergessen

Selektives Vergessen erfordert zwei grundlegende Neuerungen bei der strom-basierten
Verarbeitung von Ratings (eine Form von Nutzerfeedback). Diese Neuerungen spiegeln
sich in den Komponenten einer Empfehlungsmaschine wieder. Die Abbildung 1 bietet
eine Ubersicht iiber die Komponenten und die Architektur einer solchen Empfehlungsma-
schine.
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Abb. 1: Ubersicht iiber die Komponenten einer strom-basierten Empfehlungsmaschine mit selekti-
vem Vergessen [Mal7a]

Evaluation
Measure,

Rating
Prediction

¥ Substitutes at the
! next time point

Evaluation
Measure,

Die erste der neuartigen Komponenten ist eine Vergessensstrategie. Diese Komponente
entscheidet, welche Informationen vergessen werden sollen. Dabei muss beachtet werden,
dass nicht nur alte Informationen vergessen werden konnen. Im Kapitel 2.1.1 geben wir
ein Beispiel fiir eine solche Strategie.

Die zweite neuartige Komponente setzt das Vergessen der Information um, die durch eine
Vergessensstrategie selektiert wurde. Ein einfaches Loschen der Daten aus einer Daten-
bank ist nicht ausreichend, da ein Modell bereits von den zu l6schenden Daten gelernt
hat. Diese Komponente entfernt den Einfluss der zu 16schenden Daten aus dem Modell.
Sie ist in dem Update-Mechanismus der strom-basierten Algorithmen angesiedelt (s. Ab-
bildung 1). Wir haben drei alternative Algorithmen zur Umsetzung des Vergessens vor-
geschlagen und ausfiihrlich evaluiert. Dabei haben wir einen Représentanten der Matrix-
Faktorisierung-Algorithmen, den BRISMF Algorithmus [Ta09], mit unseren Vergessens-
methoden erweitert.



2.1.1 Vergessensstrategien

Im Rahmen der Dissertation wurden elf Vergessensstrategien vorgeschlagen, die einer der
zwei Kategorien zugeordnet werden kdnnen:

1. Rating-basierte Vergesensstrategien

2. Vergessensstrategien im latenten Raum

Aus Platzgriinden geben wir hier jedoch nur ein Beispiel fiir eine solche Vergessensstrate-
gie.

Sensitivititsbasiertes Vergessen Diese Strategie ist ein Beispiel fiir eine rating-basierte
Vergesensstrategie. Sie arbeitet direkt mit Ratings (Nutzerfeedback) und entscheidet fiir
jedes Rating, ob es vergessen oder behalten werden sollte.

Diese Vergessensstrategie basiert auf der Idee der lokalen Sensitivitét der Priaferenzmodelle.
Sobald ein neues Rating beobachtet wurde, verwenden strom-basierte Algorithmen dieses
Rating zur Aktualisierung des zugehorigen Nutzerprofils. Infolge dieser Aktualisierung
wird das Profil angepasst. Der Grad der Verdnderung des Profils kann gemessen werden.

Wenn das gegebene Rating konsistent mit dem bisherigen Nutzerprofil war, dann soll es
nur eine geringfiigige Anpassung des Modells hervorrufen. Wenn eine groBe Anderung
des Profils beobachtet wurde, dann kann angenommen werden, dass das Rating nicht in
die bisherigen Priferenzen des Nutzers passt. Das betroffene Rating konnte ein Ausreifler
sein (z.B. ein Geschenk fiir eine andere Person).

Um solche Ausreiler zu erkennen, kann der Grad der lokalen Verdnderung des Nutzermo-
dells gemessen werden. In Matrix-Faktorisierung-Algorithmen, die die State-of-the-art in
Empfehlungsmaschinen sind, wird ein Nutzermodell in Form eines Vektors mit latenten
Faktoren gespeichert (s. [Ta09] fiir die Erkldrung der Grundlagen zum latenten Raum).
Sei pl, ein Vektor des Nutzers u zum Zeitpunkt . Mit der folgenden Variable A, kann
der Unterschied im Modell eines Nutzers zwischen den Zeitpunkten ¢# und # 4+ 1 im k-
dimensionalen latenten Raum erfasst werden.

k
Ap, =Y (PLE =Pl (1)

i=0

Ap, kann iiber die Zeit, im Verlauf eines Datenstroms beobachtet werden. Somit kénnen
der Mittelwert A,,, und Standardabweichung SD(A,,, ) ermittelt werden. Eine Verénderung
des Nutzermodells gilt dann als abnormal hoch (z.B. bei einem Ausreif3er), wenn die fol-
gende Ungleichung gilt:

Ap, > Ap,+0a-SD(Ap,) )



« ist ein Hyperparameter, der die Sensitivitit der Vergessensstrategie kontrolliert. Er wird
experimentell so bestimmt, dass die Empfehlungsqualitit maximal ist.

2.1.2 Ergebnisse zum Selektiven Vergessen

Um den Einfluss von Vergessentmethoden auf die Empfehlungsqualitit zu untersuchen,
haben wir mehr als 1040 Experimente durchgefiihrt. Dabei haben wir eine State-of-the-
art-Methode mit selektivem Lernen erweitert und haben dann die Erweiterung mit der
Standard-Variante verglichen. Die Experimente umfassten eine Offline-Evaluierung mit
Testdaten, Hyperparameteroptimierung und statistischen Tests mit dem Friedman-Test und
Wilcoxon-Rangsummentest. Die Ergebnisse wurden gegen multiples Testen mit Hom-
mel’s Methode korrigiert, um die Alphafehler-Kumulierung zu vermeiden. Als Evaluie-
rungsmalf} haben wir das inkrementelle Recall von Cremonesi et al. verwendet [CKT10].

Die Abbildung 2 zeigt eine Auswahl der Ergebnisse unserer Evaluierung (fiir alle Ergeb-
nisse s. [Mal7a]). Links in den Plots ist die Vergleichsmethode (Matrixfaktorisierung ohne
selektives Lernen). Die sonstigen Boxplots zeigen die Ergebnisse der Matrixfaktorisie-
rung mit unterschiedlichen Vergessensstrategien. In unseren Experimenten haben wir eine
signifikante Verbesserung der Empfehlungsqualitét auf sieben von acht Datensétzen beob-
achtet.
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Abb. 2: Inkrementelles Recall einer Empfehlungsmaschine mit und ohne Vergessensmethoden auf
vier Datensdtzen mit implizitem Nutzerfeedback. Auf jedem Datensatz gibt es Vergessensstrategien,
die die Vergleichsbaseline (No Forgetting) iibertreffen (hohere Werte sind besser) [Mal7b].



2.2 Hoefding-CF

Unser zweite Ansatz zum selektiven Lernen wurde fiir nachbarschaftsbasierte Collaborati-
ve Filtering Methoden (CF) entwickelt. Die CF-Methoden funktionieren auf eine dhnliche
Art und Weise wie die konventionellen KNN-Methoden (k Nearest Neighbours) im ma-
schinellen Lernen. Vereinfacht ausgedriickt, suchen sie nach @hnlichen Nutzern und emp-
fehlen, was die dhnlichen Nutzer relevant fanden. Diese Methoden arbeiten oft mit einem
Schwellenwert fiir die Ahnlichkeit zwischen potenziellen Nachbarn und dem aktiven Nut-
zer.

Wir schlagen ein weiteres Kriterium fiir eine mehr restriktive Selektion der Nachbarn vor.
Dieses Kriterium basiert auf Hoeffding-Bound, einer theoretischen Schranke fiir eine Ab-
weichung einer Beobachtung vom Mittelwert. Unser Kriterium beriicksichtigt nicht nur
die absolute Ahnlichkeit zwischen zwei Nutzern, sondern auch die Anzahl der Beobach-
tungen, die zur Berechnung dieser Ahnlichkeit verwendet wurden. Somit, beriicksichtigt
unser Kriterium die Zuverlissigkeit von Ahnlichkeiten.

Laut dem von uns vorgeschlagenen Kriterium ist der aktive Nutzer u, nur dann zu einem
weiterem Nutzer u, zuverlédssig dhnlich, wenn die folgende Ungleichung gilt:

—

sim(ug,uy) — s/ir\n(ua,ug) > 2¢ 3

up ist ein sogenannter Basline-Nutzer. Fiir Baseline-Nutzer haben wir mehrere Imple-
mentierungsmoglichkeiten vorgeschlagen (s. [Mal7a]). Intuitiv kann man sie als Durch-
schnittsnutzer oder zufillige Nutzer verstehen. Das bedeutet, dass die Ahnlichkeit zwi-
schen u, und u, nur dann zuverlissig ist, wenn sie signifikant hoher ist als die Ahnlichkeit
von u, zum Baseline-Nutzer. Der Begriff der Signifikanz und der Wert von € wurden von
der Hoeffding-Bound hergeleitet. Demnach gilt [Ho63]:

. /R%-1n(1/9) @
2n

wo n die Anzahl der Beobachtungen ist, die zur Berechnung der Ahnlichkeit verwendet
wurden. R steht fiir den Wertebereich der Ratings und 8 bestimmt das Signifikanzniveau.

2.2.1 Ergebnisse zu Hoefding-CF

Unsere Experimente auf vier reellen Datensitzen zeigen, dass unser selektives Kriteri-
um verwandte Methoden (wie Shrinkage [BKVO07] oder Significance Weighting [He99])
ibertrifft. Eine grafische Darstellung der Ergebnisse ist in der Abbildung 3 zu sehen.
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Abb. 3: Ergebnisse der CF-Methoden mit unterschiedlichen Methoden der Nachbar-Selektion
[MS14]

2.3 Teil-iiberwachtes Lernen

Unser letzte Ansatz zum selektiven Lernen ist teil-iiberwachtes Lernen fiir strom-basierte
Empfehlungsmaschinen. In diesem Ansatz lernen Empfehlungsmaschinen von den zahl-
reichen fehlenden Werten in der Rating-Matrix (nicht bewertete Artikel). Da die Anzahl
der fehlenden Werte in der Matrix extrem hoch ist (typischerweise 99%), miissen die Me-
thoden, die diese Information nutzen, selektiv vorgehen. Wir schlagen das erste Frame-
work fiir teil-liberwachtes Lernen fiir strom-basierte Empfehlungsmaschinen vor.

In unserem Framework vergleichen wir zwei Ansitze zum teil-liberwachten Lernen: Co-
Training und Self-Learning. Im Co-Training werden mehrere Modelle parallel trainiert.
Die Vorhersage eines Modells kann dann als Trainingsbeispiel durch die restlichen Mo-
delle verwendet werden. Auf diese Weise trainieren sich die Modelle gegenseitig, indem
sie Vorhersagen fiireinander als Trainingsbeispiele bereitstellen. Im Self-Learning ist das
Prinzip @hnlich. Anstatt jedoch aus Vorhersagen anderer Modelle zu lernen, lernt das Mo-
dell in diesem Fall aus eigenen Vorhersagen.

Das Lernen aus Vorhersagen bringt allerdings Risiken mit sich. Wenn die Vorhersagen in-
korrekt sind, dann lernen die Modelle aus falschen Daten. Um dem Problem vorzubeugen,
diirfen die Modelle nicht aus allen Vorhersagen lernen, sondern sie handeln selektiv. Wir
schlagen zahlreiche Methoden zur Auswahl der zuverlidssigen Vorhersagen vor, aus denen
die Modelle anschlieend lernen.

Um das selektive teil-iiberwachte Lernen auf Datenstromen umzusetzen, haben wir auch
weitere neuartigen Komponenten in unserem Framework eingefiihrt. Die Abbildung 4
stellt eine Ubersicht dieser Komponenten dar. Eine der wichtigsten Komponenten ist das
Zuverldssigkeitsmal. Dieses Mall wird genutzt, um die Zuverldssigkeit einer Vorhersage
zu schitzen. Diese ist von essenzieller Bedeutung bei der Entscheidung, ob ein Modell aus
einer bestimmten Vorhersage lernen soll, oder nicht.

Eine weitere wichtige Komponente ist das Training-Set-Splitter. Diese Komponente sorgt
dafiir, dass die Modelle, die parallel trainiert werden, unterschiedliche Daten bekommen.
Wiire das nicht der Fall, dann wiren die Modelle identisch und sie konnten sich gegenseitig



nichts beibringen. Diese und weitere neuartige Komponenten des Frameworks werden im
Details in der Dissertationsschrift beschrieben [Mal7a].
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Abb. 4: Ubersicht der Komponenten des Frameworks fiir teil-iiberwachtes Lernen fiir strom-basierte
Empfehlungsmaschinen [MS17]

2.3.1 Ergebnisse zum Teil-iiberwachten Lernen

Um das selektive Lernen aus Vorhersagen inklusive der zahlreichen Komponenten des
neuartigen Frameworks zu evaluieren, haben wir mehr als 700 Experimente durchgefiihrt.
In diesen Experimenten haben wir Co-Training mit zwei (SSL2) und mit drei (SSL3) par-
allelen Modellen mit Self-Learning (SL) und mit einer Baseline ohne teil-iiberwachtes
Lernen (NoSSL) verglichen.

Die Abbildung 5 stellt die Ergebnisse auf einem der getesteten Datensétze dar. Das Evalu-
ierungsmal ist das frither erwidhnte inkrementelle Recall (hohere Werte sind besser). Aus
der Abbildung ist ersichtlich, dass Co-Training mit drei Modellen (SSL3) alle anderen Me-
thoden dominiert. Experimente auf anderen Datensétzen haben dhnliche Ergebnisse gelie-
fert. Unsere statistische Analyse hat ergeben, dass SSL3 auf allen getesteten Datensétzen
die Empfehlungsqualitit gegeniiber NoSSL signifikant verbessert hat. Dies geht jedoch
mit einem erhohten Rechenaufwand einher.

3 Zusammenfassung

In dieser Arbeit haben wir eine neues Lern-Paradigma fiir Empfehlungsmaschinen, selekti-
ves Lernen, vorgeschlagen. Entgegen der geltenden Annahme, dass alle verfiigbaren Daten
zum Lernen genutzt werden sollen, haben wir gezeigt, dass eine intelligente Auswahl der
Lerndaten zu signifikant besseren Empfehlungen fiihrt.
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Abb. 5: Inkrementelles Recall der teil-iiberwachten Methoden (SSL und SL) und der Basline ohne
tail-liberwachtes Lernen (NoSLL) auf dem Movielens 1M Datensatz (hhere Werte sind besser)
[MS17].

Wie haben drei Arten des selektiven Lernens entwickelt: selektives Vergessen von Rating
oder Modellteilen, Selektion der Nachbarn im nachbarschaftsbasierten Collaborative Fil-
tering, und Selektion der Vorhersagen fiir teil-liberwachtes Lernen von Nutzerpriferenzen.
Bei allen diesen Methoden des selektiven Lernens hat unsere ausfiihrliche Evaluierung mit
reellen Daten gezeigt, dass das neue Paradigma die Qualitdt der Empfehlungen signifikant
verbessert.

In der Zukunft kann des Weiteren erforscht werden, wie sich die Kombination von mehre-
ren selektiven Methoden in einem System auf die Performance der Empfehlungsmaschi-
nen auswirkt. Da vor Allem das teil-iiberwachte Lernen zu langeren Rechenzeiten fiihrt,
kann in der Zukunft das Potenzial der verteilten Berechnung einzelner Modelle auf unter-
schiedlichen Rechnern untersucht werden.
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