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Problemstellung und Zielsetzung

Problemstellung und Zielsetzung

Problemstellung

@ Anfragen liefern potentiell sehr viele Antworten
@ Aber nur wenige davon sind fir den Nutzer interessant

@ Z. B. betrachten bei Internet-Suchmaschinen mehr als
90% aller Nutzer nur die ersten 10 Antworten

@ Wie kénnen potentiell relevante Antworten gehauft am
Anfang der Rangliste auftauchen?

Man entwickelt eine lernende Suchmaschine, die diese
Probleme 16sen kann.
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Begriffsdefinition

Was ist eine lernende Suchmaschine?

Eine lernende Suchmaschine ist eine Suchmaschine mit
kunstlicher Intelligenz, die selbstandig lernt, fir wen etwas
interessant sein kénnte, indem sie die Benutzer befragt.
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Begriffsdefinition

Beispiel 1.1 ’ein Suchergebnis’

Die Frage ’support vector machine’ (Figure1)

1. Kernel Machines

hitp : //svm. first.gmd.def
2. Support Vector Machine
hitp : //jbolivar. freeservers.com
3. SVM-Light Support Vector Machine
hitp : //ais.gmd.def ~ thorsten/svm light/
4. An Introduction to Support Vector Machines
hitp : [ fwww.support — vector.net/
5. Support Vector Machine and Kernel Methods References
hitp : //svm.research.bell — labs.com/SV Mrefs himl
6. Archives of SUPPORT-VECTOR-MACHINES@JISCMAIL. AC.UK
hitp : /[ fwww. jisemail.acuklists{SUPPORT-V ECTOR-MACHIN ES html
7. Lucent Technologies: SVM demo applet
hitp : [/svm research.bell — labs.com/SVT {5V M svt.html
8. Royal Holloway Support Vector Machine
hitp : [ /svm.des.rhbne.acuk/
9. Support Vector Machine - The Software
hitp : / fwww.support — vector.net/software. html
10. Lagrangian Support Vector Machine Home Page
hitp : [ fwww.cs.wisc.edufdmiflsvm
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Begriffsdefinition

Trio (q,r,c)

Definition Trio (q,r,c)

@ q: Anfrage
@ r: Die Rangliste der Suchergebnisse
@ c: URL-Liste, die der Benutzer gewahlt hat

Bei Beispiel 1.1

@ q: 'support vector machine’
@ r: Liste (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10)
@ c: (1,3,7)
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Begriffsdefinition

Welche Information sind relevant?

Statistik: die Anzahl der angeklickten Seiten?

Niemand will alle Suchergebnisse lesen, wenn sie zu viel sind.
Bei Internet-Suchmaschinen betrachten mehr als 90% aller
Nutzer nur die ersten 10 Antworten.

Man kann nur relativ relevant bestimmen. (bei Beispiel 1.1)

@ Definition r*: partielle Information der gesuchte Sortierung
der Suchergebnisse
@ link3 < r* link2 link7 < r* link2
link7 < r* link4
link7 < r* link5
link7 < r* link6
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Die Funktion fiir lernende Suchmaschinen

Darstellung der Relation r*

@ Fir eine Suchergebnisliste gibt es m Dokumente
D={di,...,dn}

@ Die Relation r* kann man mit einer Matrix M darstellen.
(M c Dx D)
(di<r* d) = (Mj=1und M; =0)

@ Bei Beispiel 1.1

— x

1]

* K K K ¥ ¥ ¥ ¥
¥ ¥ K ¥ ¥ ¥ X | =¥
¥ ¥ ¥ O% | ¥ ¥ ¥ ¥
¥ ¥ ¥ O | ¥ ¥ ¥ ¥ ¥
¥ ¥ ¥ | A ax ax
¥ % | ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥
¥ | ¥ % ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥
| % % % % ¥ ¥ ¥ % %



Realisierung - Funktion und Algorithmus
0@0000

Die Funktion fiir lernende Suchmaschinen

Kendall’s 7

Definition Kendall’s

@ ry und rp : zwei Rangliste mit m Dokumente
@ P : Anzahl der Ubereinstimmenden Paare
@ Q : Anzahl der nicht Ubereinstimmenden Paare

Beispiel fiir 5 Dokumente (m=5)
@ rp: ) <ra 0o <ry O3 <rydy <rzds
@ rp: 03 <rp o <rpd; <rydy <rp ds
® Q=3 ((a2,d3),(d1,0dz),(d,ds))
@ P+Q=(3)=10;7=1- £ =0,4
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Die Funktion fiir lernende Suchmaschinen

Prazision

@ Definition ry4) : Rangliste der Suchergebnisse nach
Anfrage q

@ Definition 7(rf(q), r*) : Prazision der Suchergebnisse
Minimierung Q < Maximierung 7
und (=1 < 7(ry(q), r*) < 1)

@ Wie groB3 ist 7(ryq), r*) < Wie groB3 ist die Prézision der
Suchergebnisse
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Die Funktion fiir lernende Suchmaschinen

Prazision

@ Maximierung 7(rf(q), r*) ist equivalent zu Minimierung der
Summe der Rangnummer der relevanten Dokumente. =

AvgPrec(ryq), r*) = X4 4 Maximierung

(R ist Anzahl der relevanten Dokumente; p; ist die
Rangnummer).

@ Untere Schranke fur AvgPrec(ryq), r*)

avgPrectigg.r) > [+ ()] (iw) B
i=1

@ Ziel : Maximierung 7p(f) = [ 7(rs(q), r*)d Pr(q, r*)
Pr(q,r*) : eine Instanz von r* fur identische g
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Die Funktion fiir lernende Suchmaschinen

Beweis zu Formel (1)

@ r, : die Rangliste, in der alle relevante Dokumente am
Anfang auftauchen

@ rsys - Lernende Rangliste
@ p1,--- ppg : relevante und steigend sortierte Dokumente in
rsys.

AVgPrec(rsys, rier) = Z )

Pt tpr=0+ (”*1) 3)

Beispiel 2,2 fiir 5 Dokumente mit 3 relevante Dokumente
@ Ire 1 Oy <Ipg Qo <fre) O3 <Irg) I <rpgy O

@ rig) i 0r <radx<r<ri<ra;
® AvgPrec(ryqy, fre) = 3(1 + 5+ 2) = 0,867
° p1+p2+p3—1+2+5—8
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Die Funktion fiir lernende Suchmaschinen

Beweis zu Formel (1)

Das Optimierungsproblem (Minimierung GI.(2) mit
Nebenbedingung Gl.(3)) in der sog. Lagrange-Funktion
L(py + -+ pr, \) zusammenfassen:

L1+ +Pr ) = By £+ (Z,-’Lp,- -Q- (§+1>)
OHprtetbnd) — _jR-Tpr2 4 A =0

W =0

Im Prinzip kann man die Minimierung (Formel (1)) errechnen.
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SVM Algorithmus

gewichtete Funktion

Fir identische q und ihre r*: (g1, r7), -+, (Qn, 175)

wahlt Lerner L eine Funktion f, so dass

7s(f) = 1 3204 7(r(gy, i) maximiert wird.

Man muss ein Algorismus und eine Funktionsfamilie F
erzeugen, so dass Lerner f € F ein maximales 75(f) finden
kann.

Man definiert eine gewichtete Funktion:
(di, &) € 15(q) < ©9(q, d)) > be(q, d))
(Definition ¢(q, d): siehe Folie 16)

Mit unterschiedlichen Gewichtsvektoren w werden die
Dokument unterschiedlich sortiert (siehe Figure2).
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SVM Algorithmus

(- SE— )
_l__Q ________ &4

Mit Gewichtsvektor wy werden die 4 Punkte (1,2,3,4) sortiert;
Mit Gewichtsvektor w, werden die 4 Punkte (2,3,1,4) sortiert.
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SVM Algorithmus

Gewichtsvektoren bei Suchergebnissen

#(q, d) ist ein Diagramm mit der Dimension, die die
Eigenschaft zwischen Anfrage g und Dokument d beschreibt.
Das folgende Beispiel illustriert die Anwendung der
Gewichtsvektoren bei Suchergebnissen:

Beispiel-Frage: 'side effect of drugs on memory and cognitive
abilities, not aging’

f; wi | Oy | Ooj | O3j | Q4
side effect 211 05| 1 1
drugs 2|1 1 1 1
memory 1 1 1
cognitive ability | 1 1 1105
not aging -2 1
Retrivalgewicht 5 2 6 | 4,5

Entsprechend den Retrivalgewichten werden die Dokumente in
der Reihenfolge ds; di; ds; db ausgegeben.
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SVM Algorithmus

Das Optimierungsproblem der Suchergebnisse

Maximierung 75(f) ist equivalent zu maximalen Erfullung der
folgenden Ungleichung.

v(dfa d/) € r;‘< : ("_ng(q'l 3 dl) > @¢(Q1,d/)

v(d;, d)) € 1y : ©0o(qn, di) > ©(qn, dj)

Aber es ist NP-Schwer Problem.
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SVM Algorithmus

Das Optimierungsproblem der Suchergebnisse

Lésung: Einfihren SVM Algorithmus

Min. V(©,8) = 3o @+ CY & jk

mit Nebenbedingung:

Y(di, ) € 17 oo(qr, dj) > 0p(qr, d)) +1 = E&iji1

V(d;, dj) € ry : ©é(gn, di) > @d(an, dj) +1 = &ijin

Vi>j¢k : gi,j,k >0

C ist positiv Konstante, die den Ausgleich zwischen der
Minimierung von %(I; - w und der korrekten Klassifizierung der
Trainingsbeispiele regelt.
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SVM Algorithmus

Das Optimierungsproblem der Suchergebnisse

© &(d(gn, dj) — &(aGn, d))) = 1 —&ijn
o (d,d)j) € f3+(q)
— @"¢(q,d)) > @*¢(q, d))
= > a 0(qk, d)e(q, di) > 3 ag é(aqk, di)é(q. )
@ Grundlegende Idee:
Der Vektorraum und die zugehérigen Trainingsdaten sind

durch eine Kernelfunktion Za,”;@(qk, d)é(q, d;) in einen
Raum mit so hoher Dimension zu Uberfihren, dass sich
die Trainingsdaten dort linear trennen lassen.
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Vergleich der zwei Rangordnungen

Wie kann man zwei Rangordnungen A und B vergleichen?

@ Man kombiniert Aund B zu C

@ top ¢ Links von C enthalten top k5 Links von A und top A
Links von B

@ | ka—kp|< 1

@ das bedeutet: Die Benutzer kénnen fast gleiche Anzahl
Dokument aus A und B lesen.

@ Vergleich der angeklickten Anzahl des Links aus A und B
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Ranking A: Ranking B:
1. Kernel Machines 1. Kernel Machines
http : /fsvm. first.gmd.de/ http: [/avm.first.gmd.de/
2. SVM-Light Support Vector Machine 2. Support Vector Machine
http : //ais.gmd.de/ ~ thorsten/svm light/ http: [/jbolivar.frecservers.com,
3. Support Vector Machine and Kernel ... References 3. An Introduction to Support Vector Machines
http : //svm.....com/SV Mrefs.html http: [/www.support — vector.net/
4. Lucent Technologies: SVM demo applet 4. Archives of SUPPORT-VECTOR-MACHINES ...
http : [/svm.....com/SVT/SV Mavt.html http: //www.jisemail.ac.ukflists/SUPPORT...
5. Royal Holloway Support Vector Machine 5. SVM-Light Support Vector Machine
http : //svm.dcs.thbne.ac.uk/ http: [/ais.gmd.de/ ~ thorsten/svm_light/
6. Support Vector Machine - The Software 6. Support Vector Machine - The Software
http : [ fwww.support—vector.net/software. html http: [/www.support—vector.net/software. html
7. Support Vector Machine - Tutorial 7. Lagrangian Support Vector Machine Home Page
http : / fwww.support—vector.net ftutorial.html hitp: [ /www.cs. wisc.edu/dmi/lsvm
8. Support Vector Machine 8. A Support ... - Bennett, Blue (ResearchIndex)
http : //jbolivar. freeservers.com/ http: [/citeseer.../bennettdTsupport.html
Combined Results:
AB || 1. Kernel Machines
http: //sum. first.gmd.de/
B || 2. Support Vector Machine
http: //jbolivar. frecservers.com/
A || 8. SVM-Light Support Vector Machine
~ http: //ais.gmd.de/ ~ thorsten/svm light/
B [| 4. An Introduction to Support Vector Machines
http: //www.support — vector.net/
A || 5. Support Vector Machine and Kernel Methods References
http: //svm.research.bell — labs.com/SV Mrefs.htmi
B || 6. Archives of SUPPORT-VECTOR-MACHINESQJISCMAIL.AC.UK
http: //www.jisemail.ac.uk/lists/SUPPORT-V ECTOR-MACHINES.html
A || 7. Lucent Technologies: SVM demo applet
htip sum.research.bell — labs.com VT/SVMsvt.himl
A || 8. Royal Holloway Support Vector Machine
http: //svm.des.rhbne.ac.uk/
BA || 9. Support Vector Machine - The Software
http: | /www.support — vector.net/software.himl
B || 10. Lagrangian Support Vector Machine Home Page
http: //www.cs.wisc.edu/dmiflsvm
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Vergleich der zwei Rangordnungen

Beispiel

@ jeweils 7 links aus A und B

@ 3 Links werden aus A angeklickt
@ 1 Link wird aus B angeklickt

@ A ist deswegen besser als B.
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