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Editorial Reviews

Amazon.com Reviews

How rmuch do we humans enjoy our current status as the most intelligent beings on earth? Enough to try to stop our own inventions from surpassing us in smarts? If so, we'd better pull the plug right now, because if Ray Kurzwell is
right we've only got until about 2020 before computers outpace the human brain in computational power. Kurzweil, artificial inteligence expert and author of The Age of Inteligent Machines, shows that technological evolution
moves at an exponential pace. Further, he asserts, in a sort of swirling postulate, time speeds up as order increases, and vice versa, He calls this the "Law of Time and Chaos," and it means that although entropy is slowing the
stream of time down for the universe overall, and thus vastly increasing the amount of time between major events, in the eddy of technological evolution the exact opposite is happening, and events will soon be coming faster and
more furiously. This means that we'd better figure out how to deal with conscious machines as soon as possible——they'll soon not anly be able to beat us at chess, but also likely demand civil rights, and might at last realize the
very human dream of immaortality.

The Age of Spiritual Machines is compelling and accessible, and not necessarily best read from front to back--it's less heavily historical if you jump around (Kurzweil encourages this), Much of the content of the book lays the
groundwork to justify Kurzweil's timeline, providing an engaging primer on the philosophical and technological ideas behind the study of consciousness. Instead of being a gee-whiz futurist manifesto, Spirttual Machines reads like a
history of the future, without too much science fiction dystopianism, Instead, Kurzweil shows us the logical outgrowths of current trends, with all their attendant possibilities. This is the book we'll turn to when our computers first |
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Bsp.: von Amazon extrahierte Informationen

Titel: <The Age of Spiritual Machines: When Computers Exceed Human Intelligence>
Autor: <Ray Kurzweil>
Preis: <11.96>
Datum der Veroffentlichung: <Januar 2000>
ISBN: <0140282025>
zugehorige Titel: <Titel: <Robot: Mere Machine or Transcendent Mind>
Autor: <Hans Moravec> >

Reviews: <Autor: <Amazon.com Reviews> Text: <How much do we humans...> >
Stellungnahmen: <Stars: <4> Autor: <Stephen A. Haines> Text:<Kurzweil has ...> >

zugehorige Autoren: <Hans P. Moravec> <K. Eric Drexler>...
Betreffs: <Science/Mathematics> <Computers> <Artificial Intelligence> ...



Libra: Inhaltsinformationen

 Libra verwendet diese Information, um die
folgenden Slots mit “bags of words” zu fullen:
— Autor
— Titel
— Beschreibung (Stellungnahmen und Kommentare)
— Betreffs
— verwandte Titel
— verwandte Autoren



Libra: Ubersicht

« Anwender bewertet ausgewahlte Titel auf einer Skala von 1 bis 10.
» Libra verwendet einen Naiven-Bayes-Text-Kategorisierungs-
Algorithmus, um daraus ein Profil zu erlernen.
— Bewertung 6-10: positiv
— Bewertung 1-5: negativ
e Von den anderen Buichern werden diejenigen als Empfehlungen

klassifiziert, bei denen die errechnete Wahrscheinlichkeit flr eine positive
Einschétzung grol3 genug ist.

* Der Anwender kann auch explizite positive/negative Schlusselwaorter
liefern, die dann hoher gewichtet werden.



Bayesian Kategorisierung in LIBRA

« Das Model ist verallgemeinert, um einen Vektor von
“bags of words” zu erzeugen (ein “bag” fur jeden Slot).

— Instanzen desselben Worts in verschiedenen Slots werden als
separate Merkmale behandelt:

o “Chrichton” bei Autor — “Chrichton” in der Beschreibung

« Trainingsbeispiele werden als positiv oder negativ
gewichtete Beispiele beil der Schatzung der bedingten
Wahrscheinlichkeitsparameter behandelt:

— (Gegeben ist ein Beispiel mit Bewertung 1 <r < 10:
positive Wahrscheinlichkeit: (r — 1)/9
negative Wahrscheinlichkeit: (10 — r)/9



Implementierung

 Stopworter wurden von allen “bags of words”
entfernt.

e Buchtitel und Autoren werden auch zu den Slots
“verwandte Titel” bzw. “verwandte Autoren”
hinzugefugt.

 Alle Wahrscheinlichkeiten werden wegen der
kleinen Datenbasis mit der Laplace-Schatzung
geglattet.

 Lisp-Implementierung ist ziemlich effizient:
— Training: 20 Datensatze in 0.4 s,840in 11.5s
— Test: 200 Buicher pro Sekunde



Erlauterung von Profilen und

EmEfethngen

» Starke des Auftretens von Wort w, in Slot s;:

P(w, | positive,s.
strength(w,,s;) = log (W, [P )

P(w, | negative,s;)
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Experimentelle Daten

e Bicher aus verschiedenen Genres von Amazon.

 Titel, die zumindest eine Stellungnahme oder
einen Kommentar haben, wurden ausgewahlt.

* Datensatze:
— Literaturfiktion: 3,061 titles
— Mysterium: 7,285 titles
— Wissenschaft: 3,813 titles
— Science Fiction: 3,813 titles
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Bewertete Daten

* Vier Anwender bewerteten zufallige
Beispiele innerhalb eines Genres, indem sie
die Amazon-Seiten hinsichtlich der Titel
durchsahen:

— LIT1 936 titles
— LIT2 935 titles
— MYST 500 titles
— SCI 500 titles
— SF 500 titles
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Experimentelle Methode

« 10-fache Kreuz-Validierung, um Lernkurven zu
erzeugen.

« Auf unabhangigen Testdaten wurde gemessen:
— Prazision der Top 3: % der besten 3, die positiv sind

— Bewertung der Top 3: Durchschnittsbewertung, die den
besten 3 zugeordnet ist

— Kilassifizierungs-Korrelation: Spearman’s, r,, zwischen
vollstandigen Klassifizierungen von System und
Anwender.

e Test ohne die Slots “verwandter Autor” und
“verwandter Titel” (LIBRA-NR).

— Testet den Einfluss von Informationen, die durch den
kollaborativen Ansatz von Amazon erzeugt wurden.
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Experimentelle Ergebnisse:
Zusammenfassung

Prazision der Top 3 ist nach nur 20 Beispielen mit
um die 90 % ziemlich konsistent.

Bewertung der Top 3 ist nach nur 20 Beispielen
mit Uber 8 ziemlich konsistent.

Alle Ergebnisse sind nach nur 5 Beispielen immer
bedeutend besser als eine zufallige Auswahl.

Klassifizierungs-Korrelation liegt nach nur 10
Beispielen generell Gber 0.3 (gemaligt).

Klassifizierungs-Korrelation liegt nach nur 40
Beispielen generell Gber 0.6 (hoch).
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Prazision der Top 3 fur “Science”
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Rating Top 3

Bewertung der Top 3 flr “Science”
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Klassifizierungs-Korrelation fur “Science”
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Anwenderstudie

Nutzer

wurden gebeten, Libra zu verwenden und
Empfehlungen anzufragen.

wurden zu mehreren Feedback-Runden ermutigt.

bewerteten alle Blcher der endguiltigen
Empfehlungs-Liste.

wahlten zwel Blcher zum Kauf.

schickten nach Lesen der Auswahl
Stellungnahmen zurtick.

vervollstandigten Fragebogen tber das System.
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Verbinden von Inhalt und Kollaboration

* |nhaltsbhasierte und kollaborative Methoden haben
komplementare Starken und Schwachen.

o Kombiniere Methoden, um das Beste von beiden
ZU erhalten.

 Es gibt verschiedene hybride Ansatze:
— Wende beide Methoden an und verkntipfe die
Empfehlungen.
— Verwende kollaborative Daten als Inhalt.

— Verwende inhaltsbasierte Empfehlungen als weiteren
Nutzer, dessen Verhalten in weitere VVorhersagen
einfliesst.

— Verwende einen inhaltsbasierten Empfehler, um
kollaborative Daten zu vervollstandigen.
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Anwendung: Movies

e EachMovie Datensatz [Compag Research Labs]

— enthalt Anwenderbewertungen fur Filme auf einer Skala von
0 bis 5.

— 72,916 Anwender (mit durchschn. 39 Bewertungen).
— 1,628 Filme.

— Sparliche besetzte Anwender-Bewertungsmatrix — (zu 2.6%
besetzt).

* Internet Movie Database (IMDb)
— Wourde fur die Titel aus EachMovie gecrawlt.

o Wesentliche Filminformationen:
— Titel, Direktor, Rollenbesetzung, Genre, etc.

* Populare Meinungen:
— Nutzerkommentare, Zeitungs- und Newsgroup-Berichte, etc.
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Content-Boosted kollaboratives Filtern

User Ratings
Matrix (Sparse)




Content-Boosted CF - |

User-ratings Vector

Training Examples

Content-Based
Predictor

Pseudo User-ratings Vector
. User-rated Items
D Unrated Items
. Items with Predicted Ratings
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Content-Boosted CF - ||

User Ratings
Matrix

* Berechne Pseudo-Anwenderbewertungsmatrix

— Volle Matrix — approximiert die konkreten
Nutzerbewertungen

e Fihre CF aus

— Unter Verwendung von Pearson-Korr.-Koeeffizient
zwischen den Pseudo-Anwender-Bewertungsvektoren
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Experimentelle Evaluierung

Tellmenge von EachMovie wurde verwandt:
— 7,893 Anwender; 299,997 Bewertungen

Testmenge: 10% der Anwender wurden zuféllig ausgewanhlt.
— Sie bewerteten je mindestens 40 Filme.
— Training auf der verbleibenden Menge.

“Hold-out”-Menge: 25% der Objekte fir jeden Testanwender.
— Vorhersage der Bewertung fir jedes Objekt in der “Hold-out”-Menge.

Vergleich CBCF mit anderen Ansatzen:
— Reines CF
— Rein inhaltsbasiert

— hybrider Naive Bayes (Durchschnitts-CF und inhaltsbasierende
Vorhersagen)
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Malie

» Mittlerer absoluter Fehler (MAE)
— Vergleicht die Vorhersagen mit Anwenderbewertungen

« ROC Empfindlichkeit [Herlocker 99]

— Wie gut helfen die VVorhersagen den Anwendern, eine
gute Auswahl zu treffen?

— Bewertungen > 4 als “gut” betrachtet; < 4 als “schlecht”
betrachtet

» (epaarte T-test stellen die statistische Signifikanz
fest.

25



Ergebnisse - |

MAE

1.06-

mCF

m Content
H Naive

0O CBCF

MAE
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Algorithm

CBCEF ist bedeutend besser (4% Uber CF) bei (p < 0.001)
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ROC-4

Ergebnis - |1

ROC Sensitivity

0.68
0.661
0.64 M CF
B Content
0.62- B Naive
0.6- 0 CBCF
0.58-

Algorithm

CBCF Ubertrifft Rest (5% Verbesserung tber CF)
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Aktives Lernen

* Wird verwendet, um die Anzahl der
Trainingsbeispiele zu verringern.

« System fordert Bewertungen flr spezifische
Objekte, von denen es vermutet, am meisten
ZU lernen.

* Verschiedene existierende Methoden:
— Uncertainty Sampling
— Komitee-basiertes Sampling
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Halbulberwachtes Lernen
(weakly supervised, Bootstrapping)

* Verwende die grof3e Anzahl
ungekennzeichneter Beispiele, um das Lernen
von einer kleinen Menge von

gekennzeichneten Beispielen zu unterstttzen.

* EInige neue Methoden:
— Halbuberwachtes EM (Erwartungsmaximierung)
— Ko-Training
— Transduktive SVM’s
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Schlussfolgerungen

Empfehlungen und Personalisierung sind
wichtige Ansatze zur Bekampfung der
Informations-Uberfrachtung.

Machinelles Lernen ist ein wichtiger Teil
der Systeme flr diese Aufgaben.

Kollaboratives Filtern hat Probleme.

Inhaltsbasierende Methoden sprechen diese
Probleme an (haben aber eigene Probleme).

Das beste Ist, beides zu integrieren.
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