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Digitales Lernmaterial zur Netflix Challenge

Zahlreiche Technologien und Anwendung, die wir tagtidglich nutzen basieren auf
Methoden aus den Bereichen Data Science und Maschinellem Lernen. Bei der
Beantwortung von Problemstellungen aus den genannten Bereichen, wie bspw.
die Vorhersage von Nutzerpriferenzen auf Streaming-Plattformen, stellt die ma-
thematische Modellierung mittels linearer Algebra ein wesentliches Werkzeug
dar. Data Science Probleme bieten damit eine gute Mdglichkeit, mathematischen
Modellierungsunterricht zu schiilernahen, aktuellen Problemstellungen zu gestal-
ten. So kann und soll nicht nur die Modellierungskompetenz, sondern auch der
Umgang mit Daten geschult werden — vor allem in der heutigen Zeit ist ein ver-
antwortungsvoller, kritischer Umgang mit Daten wesentlich. Einige gewinnbrin-
gende Ansédtze zur Implementierung von Lerneinheiten aus dem Bereich Data Sci-
ence im Unterricht werden bereits von dem Paderborner Projekt ProDaBi voran-
getrieben (vgl. Opel et al., 2019). Zudem wurde in Sube (2019) und Schonbrodt
(2019) an verschiedenen realen Fragestellungen herausgearbeitet, wie Modellie-
rungsunterricht zu Data Science Problemen gestaltet werden kann. Wir haben eine
Unterrichtsreihe entwickelt, bei der Schiiler/innen der Sek. II durch die Bearbei-
tung eines realen Problems einen Einblick in Methoden aus Data Science und
Maschinellem Lernen erlangen.

Die Problemstellung — authentisch und relevant

In der entwickelten Unterrichtsreihe setzen sich die Schiiler/innen problemorien-
tiert mit Empfehlungssystemen und der sogenannten Netflix Challenge auseinan-
der. Netflix, Amazon und Co setzen bei der Kundenbindung vor allem auf eins:
individuelle Empfehlungen fiir neue Produkte, Filme etc. auszusprechen. Dazu
werden Empfehlungssysteme entwickelt, die vorhersagen, was den Nutzer/innen
gefallen konnte. Um das eigene Empfehlungssystem zu verbessern, rief Netflix
2006 einen Wettbewerb aus: Das Team, was im Vergleich zum bestehenden Sys-
tem von Netflix mindestens 10% genauer vorhersagen konnte, welche Filme ei-
nem Nutzer gefallen, hatte Chancen auf eine Million USD (vgl. Feuerverger et
al., 2012). In der Unterrichtsreihe arbeiten die Schiiler/innen mit dem originalen
Datensatz der Netflix Challenge. Auf digitalen Arbeitsbléttern (realisiert als Jupy-
ter Notebooks) erkunden sie den Datensatz und sammeln Ideen fiir die Entwick-
lung eines Empfehlungssystems. AnschlieBend erarbeiten sie ein mathematisches
Modell und wenden dieses auf den Netflixdatensatz an. Das entwickelte Lernma-
terial zeigt exemplarisch wie datenlastige Probleme aus dem Alltag der Lernenden
aufbereitet und im Rahmen von Modellierungsprojekten, sowohl im Distanzler-
nen als auch in Prisenz, durchgefiihrt werden konnen. Das Material liegt auf einer
Cloud-Plattform (www.cammp.online/214.php) fiir den Unterrichtseinsatz bereit
und kann im Webbrowser bearbeitet werden. Durch digitales Differenzierungs-
material und individuelle, automatisierte Riickmeldungen zu den Losungen der
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Lernenden kann das Material in heterogenen Lerngruppen eingesetzt werden. We-
sentliche Modellierungsschritte der Unterrichtsreihe werden nachfolgend kurz be-
schrieben.

Die Leitfrage der Unterrichtsreihe lautet: ,,Wie kann bestmoglich vorhergesagt
werden, welche Bewertung ein User fiir einen Film abgeben wiirde, den er noch
nicht bewertet bzw. gesehen hat?** Basierend auf den Vorhersagen sollen den
Usern Filmvorschldge unterbreitet werden.

Lerneinheit 1: Daten verstehen und analysieren

Ausgangspunkt der Unterrichtsreihe ist der Netflixdatensatz. Dieser besteht aus
17.700 Filmen, 480.189 Usern und 100.480.507 Bewertungen von eins (schlech-
teste) bis flinf (beste Bewertung). Von den Filmen sind Titel und Erscheinungs-
jahr bekannt (vgl. Feuerverger et al., 2012).
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Abb. 1: Rating-Matrix bzw. Rating-Tabelle, die die Bewertungen der User enthélt

Die Lernenden untersuchen den Datensatz mithilfe verschiedener Darstellungs-
formen, wie der Rating-Matrix bzw. Rating-Tabelle (vgl. Abb. 1) oder Streudia-
grammen. Dabei beantworten sie Fragen wie ,,Bei welchem Film weichen die Be-
wertungen am wenigsten vom Mittelwert ab?““. Sie entscheiden, welche Darstel-
lungsform fiir die Beantwortung welcher Frage geeignet ist. Bei der Einflihrung
der tabellarischen Darstellung der Bewertungsdaten (vgl. Abb. 1) wird der Begriff
einer Matrix zunédchst vermieden, da er keine Voraussetzung fiir die verstindige
Bearbeitung des Lernmaterials sein sollte.

Lerneinheit 2: Entwicklung eines mathematischen Modells

Die Lernenden erarbeiten eigene Ideen, um mittels der bekannten Bewertungen
in der Rating-Tabelle die fehlenden, unbekannten Bewertungen vorherzusagen.
In bisherigen Durchfiihrungen nannten die Lernenden diverse Ansétze, darunter:

e , Ahnliche User finden und dann Filme finden, die sie auch gut fanden.*,
e  Interessenbereiche der Nutzer, wie zum Beispiel das Genre feststellen.*

e _.Genre-abhingig schauen, wie bewertet wurde und Filme aus Genre vor-
schlagen.*

Anschliefend steigen die Lernenden an kleinen Rating-Tabellen in die Entwick-
lung eines ausgewdéhlten mathematischen Modells ein: der Zerlegung der Rating-
Tabelle in eine User-Eigenschafts-Tabelle und eine Film-Eigenschafts-Tabelle
(vgl. Abb. 2). Die User-Tabelle gibt an, wie sehr ein User gewisse Eigenschaften,
wie beispielsweise die Genres Action oder Comedy, mag. Die Movie-Tabelle gibt



an, wie stark diese Eigenschaften bei den einzelnen Filmen ausgeprigt sind. Die
Schiiler/innen entwickeln eigenstindig eine Formel, mit der sich die bekannten
Bewertungen aus den Zeilen der User-Tabelle und den Spalten der Movie-Tabelle
ergeben und iibertragen dies auf die Berechnung von unbekannten Bewertungen.
Die Berechnung der Bewertungen ist dabei nichts anderes als das Skalarprodukt
aus Zeilenvektor der User-Tabelle und Spaltenvektor der Movie-Tabelle. Der
Kern des beschriebenen Modells ist eine Matrix-Faktorisierung. Diese ist auch
der ausschlaggebende Bestandteil des Gewinnermodels der Netflix Challenge
(vgl. Koren et al., 2009). Damit sind nicht nur die Problemstellung, sondern auch
die verwendeten mathematischen Methoden authentisch.

B B B B A C
& /2 7 4 7 & /0 1 H B & B
p_®| 5 7 7 7|, &[1 1}, Af3 2 1 |1
&| 72 7?2 7 7 &1 0 c\2 2 4 4
& \4 727 3 3 & \1 05

Abb. 2 Rating-Tabelle R und User-Tabelle U bzw. Movie-Tabelle M. Die User- bzw. Movie-
Tabelle spiegeln die Interessen der User bzw. die Auspragung der Filme hinsichtlich der Ei-
genschaften ,,Action® (A) und ,,Comedy* (C) wider.

Tatsdchlich enthilt der Netflixdatensatz keine Informationen zu den Auspragun-
gen der Filme hinsichtlich der Genres. Da die hindische Festlegung der Auspri-
gungen bei groflen Datensdtzen nicht denkbar ist, miissen User- und Movie-Ta-
belle geeignet berechnet werden. Motiviert durch diese Tatsache bestimmen die
Lernenden fiir eine 2x2-Rating-Tabelle eine Zerlegung, bei der die zuvor herge-
leitete Formel (das Skalarprodukt), jeweils die bekannte Bewertung aus der Ra-
ting-Tabelle ergibt.

Anmerkung: Ein anderer Modellansatz, zu dem ebenfalls Lernmaterial erprobt
wurde, ist die Modellierung von Ahnlichkeiten — entweder zwischen Usern oder
zwischen Filmen. Bei der Wahl der AhnlichkeitsmaBe kénnen die Lernenden kre-
ativ werden, lernen iiberdies aber auch gingige AhnlichkeitsmaBe wie die Kosi-
nus-Ahnlichkeit und die Pearson-Korrelation kennen (vgl. Sarwar et al., 2001)

Lerneinheit 3: Fehlermafl und Optimierung

Die Berechnung einer Zerlegung ,,per Hand* ist fiir grofle Rating-Matrizen nicht
denkbar. Ziel ist es, dem Computer die Berechnung zu iiberlassen. Dazu definie-
ren die Lernenden zunéchst ein Fehlermal}, mit dem sie (und das Computerver-
fahren) bewerten konnen, ob eine Zerlegung ausreichend gut ist. Anschlieend
wird ein Optimierungsverfahren angewandt, welches eine Zerlegung berechnet,
die zu einem moglichst kleinen Fehler auf den bekannten Daten fiihrt. Das Ver-
fahren wird von den Lernenden nicht selbst entwickelt. Stattdessen kommt ein
Optimierungspaket der verwendeten Programmiersprache, in unserem Fall Julia,
als Black-Box zum Einsatz.



Lerneinheit 4: Anwendung auf den Netflixdatensatz und Diskussion

Da bisher nur bewertet wurde, wie gut das Modell zur Repriasentation bekannter
Bewertungen geeignet ist, aber unbekannte Bewertungen vorhergesagt werden
sollen, wird eine Strategie des liberwachten Maschinellen Lernens genutzt: Die
Unterteilung der bekannten Bewertungsdaten in solche, die zur Berechnung einer
Zerlegung verwendet werden (Trainingsdaten) und solche, die genutzt werden,
um zu validieren, wie gut die Vorhersage auf ,,unbekannten* Daten (Testdaten)
funktioniert. In einer Abschlussdiskussion werden abschlieBend Grenzen des ent-
wickelten mathematischen Modells diskutiert. Es wird u. a. kritisch reflektiert,
welche Moglichkeiten der Manipulation von Empfehlungssystemen existieren
und inwieweit sog. Filterblasen problematisch sein konnten. Die personliche Mei-
nung und die Erfahrungen der Lernenden mit Empfehlungssystemen werden da-
bei insbesondere einbezogen.

Erfahrungen und Fazit

Bei der Bearbeitung des Lernmaterials kommen zahlreiche schulmathematische
Inhalte zum Einsatz: Mittelwerte, Standardabweichung, Vektoren, das Skalarpro-
dukt und Funktionen. Die Problemstellung ist nicht nur duflerst schiilernah, son-
dern real und authentisch und liefert den Lernenden eine Antwort auf die Frage,
“wozu es Mathematik eigentlich braucht.” Die Lernenden sammeln Erfahrungen
im Umgang mit grolen Datenmengen und erhalten einen Einblick in Strategien
des Maschinellen Lernens. Das Material wurde bereits mit mehr als 90 Schiiler/in-
nen ab Klasse 10 im Rahmen von Unterrichtsreihen (& 3-4 Doppelstunden) oder
Projekttagen eingesetzt. Bei den Durchfiihrungen stachen die diversen Ideen der
Lernenden zur Entwicklung eines Empfehlungssystems und die vielfdltigen Ar-
gumente bei der kritischen Reflexion heraus. In den sehr regen Diskussionen
zeigte sich, dass die Lernenden ein grof3es Interesse an der Problemstellung haben.
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