How to build a recommender system based on Mahout and
Java EE
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JAll the web content will be personalized in three
to five years.”

Sheryl Sandberg COO Facebook — 09.2010



What is personalization?

Personalization involves using technology to
accommodate the differences between
individuals. Once confined mainly to the Web, it
IS increasingly becoming a factor in education,
health care (i.e. personalized medicine),
television, and in both "business to business”
and "business to consumer” settings.

Source:
https://en.wikipedia.org/wiki/Personalization



Amazon.com

MF;II‘H.]EIF Welcome to Your Amazon.com (If vou're not Manuel Blechschmidt, click here.)

Today's Recommendations For You

Here's a daily sample of items recommended for you. Click here to see all recommendations.
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DVI Gear HDMI Cable 2M (6

Feet)
ey (5.780) 52.83

Fix this recommendation

Leather Case for Kindle 3
Yrdrfrdeyy (48) $4.74

Fix this recommendation

LOOK INSIDE!

The Little BElack Book of Big Red Flags:
Relationship Warning Signs You Totally
Spotted... But Chose to lgnore

The Little Black Book of Big R...

(Paperback) by Matasha Burton
iy (58) 5107

Fix this recommendation

g

Kindle Fire, Full Color 7" Multi-

touch Display,...
ey (15,390} $199.00

Fix this recommendation

The Lion King (Two-Dis... Blu-
ray ~ Matthew Brod...

ey (1,009} §26.99

Rt

Fix this recommendation



ripAdvisor.com

Visiting Berlin, Germany mnue« « Friends who have been near Munich

Recently vie
§ Yachthafi

Mecklent Heed travel advice? Ask yvour friends
al:mut Munich

Sala Thai
EEEED

e 18
N
. .
% Travelers' Choice® 2011 Winner
© Destinations | Family

beriin Mar 2008 (jadedghiacand)

All traveler photos and videos

Top-rated hotels All 662 hotels K} Friends' advice
1 The Circus Hotel @@®®® 736 reviews #=. Markus Fiedler
2 Schlosshotel Im Grunewald @@®®@ 105 reviews WIS i [ seemments Beskuneiey|
(Museum Island)
3 Casa Camper Berlin ®@®@®@® 203 reviews Berlin, Germany
4 The Regent Berlin @®®®@E0 233 reviews )
arkus riedler
5 Adina Apartment Hotel Berlin Hacke... @@®®D 151 reviews

Recommends Deutsches
Historisches Museum
Berlin, Germany

Top-rated B&Bs All 127 B&Bs

1 mittendrin @@®@® 57 reviews == Markus Fiedler
p =% Recommends
2 Pension Elefant @@@@@ 111 reviews e I

Gendarmenmarkt
3 Pension Galerie @@®@® 54 reviews Berlin, Germany

Markus Fiedler
£ Donnenemnon Ar Pnelin

Top-rated vacation rentals All 877 vacation rentals




S00o || Manuel Blechschmidt, das passt zu lhnen — Inbox
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Delete Junk Reply Reply all F{:lrwardBrint To Do

Das passt zu dem, was Sie sich angesehen haben.

Apple Cinema Display in OWF i Apple Cinema Display 23-
- defekt fiir Bastler
~ EUR 779,00 EUR 22,50

Apple Cinema HD Display 23
inch *defekt* fiur bastler, WP
EUR 1,50

Seagate Cheetah 10K.7
ST3300007 LW 300 GE U320,

I"‘.',..ﬁ" EUR 149,99

Apple Cinema 23 HD Display
Alu 23" NEUWERTIG  Mod...
EUR 495,00

Kingston Speicher

FTTE0002/2G 2GE 800MHz. ..
> EUR 45,19

USE HDMI Konverter Adapter
fir Apple iPad 2 iPhone 4
EUR 25,29

auvisio HODMI-Video-Adapter
1080p fur iFhone iPad & iF...
EUR 31,99

Apple DV to ADC Adapter : Apple Mini DisplayFort to WGEA

Adapter Meu und Crig....
EUR 63,20 - EUR 6,50

FullHD HDOMI-Video-ADAPTER m 3in 1 Adapter Kabel + Audio




criteo.com - Retargeting

|| > Crocs POLAR BEAR - Mindette - electric .|\ | I Popstars™Juror Thomas Stein hat abg... || | [l Criteo Banners Information Page &3 | + | |~

criteol.. Warum sehen Sie diesen Banner? » zalando

Hier sehen Sie die von Ihnen zulett angeschauten Produlkts bei Personen die diese Produlkte angeschaut haben. haben sich im
zalandode : Anschluss fir folgende Produlte interessiart
Crocs POLAR BEAR - Minilette - electric blue Crocs AHOY - Minilette - electric bluefyellow =

29,95 € ‘ 24,95 €

Crocs POLAR BEAR - Minilette - electric blue

CRITEQ NIMMT DEN SCHUTZ IHRER PRIVATSPHARE SEHR ERNST

| Die wahrend Ihrer Mavigation von Criteo gesammelten Daten sind vollkommen anonym. Um mehr zum Datenschutz zu edfahren, klicken Sie hier.

SIE MOCHTEN DIESE BANNER NICHT LANGER ANGEZEIGT BEKOMMEN?
» Sie kdnnen die Banneranzeige temporar deaktivieren.
Um diese Banner zalandode tempordr zu dealtivieren klicken Sie bitte hier.
Beachien Sie: Wenn Sie sich fir diese Option entscheiden, sind Sie nicht fir alle dynamischen Criteo-Banner ausgetragen: Es konnen Ihnen Banner von
anderen Criteo nutzenden Handiern angezeigt werden
Ausserdem: Sollfen Sie auf die Handlerseife zalandode Zurlickkehren, kann lhnen diese Art von Bannern Zalandode erneut angezeigt wearden

SIE MOCHTEN DIESE ART VON PERSONALISIERTER WERBUNG NICHT MEHR ANGEZEIGT BEKOMMEN?

# Sie kinnen diese Banner definitif deaktivieren.

Um den Senice definitif zu deaktivieren, Klicken Sie bitte hier,

Dieser opt-out befrifit lediglich den Criteo-Sendce und wird nicht die Werbeanzeige von anderen Unternehmen verhindern.

Bitte beachten Sie: Auch andere Unternehmen als Criteo bieten diese Artvon Retargeting-Senice an. Um mehr zu erfahren und zu wissen welche
Unternehmen Ihnen ebenfalls Retargeting YWerbung anzeigen, Kicken Sie bitte hier.

Achtung: Das "Opt-Out” basien aulf Cookies. Wenn Sie alle [hre Cookies Idschen, Konnen wir nicht langer sehen, dass Sie sich ausgelragen haben.
Wenn Sie Criteo-Banner in Ihrem Browser blockieren mbchten, konnen Sie die Anweisungen folgendem Link entnehmen.

IHR STATUS
Aktiver Cookie

Sie sind nicht ausgetragen
und haben ginen Criteo-Cookie.

Copyright (o Criteo 2010 - Hontact




Wird oft zusammen

gekauft mit
Zalando = =
{:.;-l‘.'rji

r ]
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ASICS
GEL 1180 W - Laufachuh - white
{ ipstick red / silver
D 0E€ B0 95 £

ASICS
GEL-TRAIL SENSOR 5 -
Laufachuh - red/olack/lightning
138,85 €

Zalando Essentlals

Kl - rod



Plista

C | ) www.welt.de/wissenschaft/article13492851/Raumsonde-Dawn-erreicht-Urplaneten-Vesta.html#plista_widget_belowArticle

N\ RSS Trackback-URL http:idisqus.comforums

Das konnte Sie auch interessieren

— 5 FUR ITALIEN

- ¥ ¢ Ex-Rennfahrer Zanardi startet bei den Paralympics
Sieben Mal wurde Zanardi nach dem Unfall auf dem Lausitzring wieder-
belebt und verlor beide Beine oberhalb der Knie. mehr

i ANZEIGE

Panasonic LUMDX G3 Wechselobjektivkamera!

Kreative Freiheit auch bei wenig Licht! LUMEX G3: schneller Autofokus &
hohe Bildqualitét. mehr

HIGH HEELS, KRIEG, FONDUE

Was die E-Mails liber das Ehepaar Assad verraten

Eine Gruppe von Aktivisten soll monatelang heimlich Mails von Syriens
Préasident Assad und seiner Frau mitgelesen... mehr

VIDEC-EMPFEHLUNG

Neue Mercedes A-Klasse greift an

Aufdem Autosalon Genf 2012 stellt Mercedes seine neue A-Klasse vor.
Die dritte Generation des Kompaktwagens ist sportlich... mehr

! FLUGHAFEN-ABZOCKE

3-Sekunden-Anruf in Leipzig kostet US-Scldat 41 Dollar
Viele US-Soldaten missen am Leipziger Flughafen umsteigen, bevor es
weiter in die Kriegsgebiete geht. Sie nutzen die... mehr

=) Al
Tipp flir perfekten Bauch
Sie hat 19 kg Kdrperfettin 2 Monaten mit diesem einfachen Di&t-Trick

verloren. Die Ergebnisse werden sie schockieren. mehr

ImEIGE
=R S =

. e
pOwvEred DY [DASTa



YouTube

5 subscriptions. » Bl Show uploads only | View ~ ! . SDP - Fragen liber
F . % Fragen

' by Stonedeafproduction

Annoying Orange - The 1,011,012 views

Leprechaun Trap

100.000 Euro flr

201 views COD"Hey Al"
M by aliberioson
- realannoyingorange uploaded 752,701 views
Aaron- Film BERLIN CALLING en g“l” slpalwz:h ;
frangais- avec Paul Kalkbrenner :'f“ ating : .

: : : o i by kianacademy

: 56,199 views

eannes s toehrfiim - 38, 057 views

Das Leben als Gangster
IIHﬂlhr AIII
oy alinerioeon

63, 855 views

H Berlin Calling shared on Facebook

NASA | Evolution of the Moon

Tom Hanks on German
Autobahn
oy plcewvermittiung

MASAsxploner - 4686 910 views

5%, - .
£ Sandioox shared on Facehook

763,118 views
#JOHNADOBE
/ ' Serdar Somuncu:
"Hassprediger - Ein
rootnateditor - 1,11 B g

oy CanhaPol
1,155,879 views

r-'E Lars Tneloff shared on Facebook

Offlce Hours 9 03.mp4
oy Erowatvideons

| 2,688 views

Karl-Otto Apel "Der
Letztbegriinder”

L SMP -« Anfano



dies ist ein Testnewsletter, der die Fahigkeiten vom SemRecSys der Apaxo GmbH verdeutlichen soll. In diesem Newsletter finden Sie
automatisch fiir Sie erstellte Empfehlungen, von denen die Apaxo GmbH im konkreten Manuel Blechschmidt denkt, dass diese lhnen
Gefallen kéinnten.

Falls Sie keine personalisierten Emails méchten, kénnen Sie dies jederzeit deaktivieren

are teigey her
d@ e

Wir wiinschen Ihnen eine schine Herbstzeit

das Team Naturideen

Sigoumstellung wichtige Mitelung an ale Kund
N at r d e
l l I i 1 N

Nudel und Reis Gewiirz Bratkartoffel Gewiirzzubereitung Schwarzkiimmel ganz
Fiir Nudeln, Spaghetti und Fertiges Gewlrz, : Nigella-Saat, geeignet fir
samtliche Reisspeisen g besonders pikant. Salate und Brot.
Geeignet fir Bratkartoffel, i
fein

509 176 € 50 g 1,75 € 50 g 1,70€

1009 260€ 1009 260€ 1009 2,50€

250 g 5,75€ 250g 5,75€ 2509 550 €

500 g 10,95 € 500 g 10,95 € 500 g 1045 €

1kg 2080 € 1kg 2080€ 1kg 19,85€
Curry Thaildndisch Gewiirzzubereitung Lamm und Hammel Gewiirz Tomaten Mozzarella Gewiirzsalz

Dieses Gewdirz ist fiir Geeignet fir Lamm- und

Curry Saucen und Curry Hammelfeisch. O B EROT

* Gerichte geeignet Tomaten Mozzarella Salat.

50 g 180 € 50 g 185€ 50 g 160E 128€

100 g 2,70€ 100g 275€ 100g 240€ 182€

2509 595€ 2509 6,05€ 2509 530-€ 424 €

5009 1M30€ 500g 11,50 € 500g 1€ B08€

1kg 2150€ 1kg 2185€ 1kg 1920 € 16536 €

Folgendes kdnnte Ihnen gefallen:
Braten Gewiirz Suppenkrauter Curry Madras Gewiirzzubereitung

p Geeignet fir Kalbs-, = Fur Suppen aller Art Geeignet fiir Reis,
Rinder- und % Mayonnaise, herzhafte
Schweinebraten, fir Suppen und Sossen,
Saucen sowie fir Fleisch- und

Ragouts. Fischgerichte, indische
Gerichte
509 180€ 50 g 1,70 € 50 g 1,70 €
1009 270€ 1009 2,50€ 1009 250€
25049 595¢€ 25049 550€ 25049 550€
500 g 11,30 € 5009 1045 € 5009 1045 €
1kg 2150€ 1kg 19,85 € 1kg 19,85 €
Weil Sie folgendes kauften: Weil Sie folgendes kauften: Weil Sie folgendes kauften:
« Bratkartoffel Gewlrzzubereitung « Bratkartoffel Gewlrzzubereitung « Bratkartoffel Gewlrzzubereitung
Italienische Krautermischung Americano Homg Gewiirzzubereitung Bohnenkraut gerebelt

Fur Salate (Tomate,

. Gurke, Zucchini), Suppen,
¢ Saucen und italienische
# Nudelgerichte.

Geeignet fiir Steaks und
, Braten nach
" amerikanischer Art

Geeignet fir Bohnen- und
Eintopfgerichte,
Gemisesuppen, Salate

50g 180€ 50g 185€ 50g 1,75€
100 g 265€ 100 g 2,75€ 100 g 260€
2509 585 € 2509 6,05€ 2509 575€
500 g 11,15 € 500 g 1150 € 500 g 10,95 €
1kg 21,20€ 1kg 21,85€ 1kg 2080 €

Weil Sie folgendes kauften: Weil Sie folgendes kauften: Weil Sie folgendes kauften:

soon)



Recommender

This talk will concentrate on recommender
technology based on collaborative filtering (cf)
to personalize a web site

- a lot of research is going on

- cf has shown great success in movie and music
industry

- - recommenders can collect data silently and use
It without manual maintenance



What is a recommender?

Let U be a set of users of the recommendation system and | be the
set of items from which the users can choose. A recommender r
Is a function which produces for a user u_a set of recommended

items R with k entries and a binary, transitive, antisymmetric and
total relation prefers_over which can be used for sorting the

recommendations for the user. The recommender r is often
called a top-k recommender.

U = {ui,ug,...Un} (1)

I = {i1,ig,...in) (2)

R, = {RCIA|R|=k} (3)

prefers over = Ry X Ry (4)
r : U — Ri X prefers over (5)



What should wolf and sheep eat?

FeAv BAVMGARTNER,
MR SeHN I1GNeRIERT
cclopl WIEDER DIE
MNadrRuNGSKETTE.




Rabbit
Cow
Dog

Pig
Chicken
Pinguin
Bear
Lion
Tiger
Antilope
Wolf
Sheep

Carrots
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7
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Demo Data

Grass
7
10
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10

Pork
1

?

10

N

-~
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Beef
2

?

10

Corn

Fish
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Characteristics of Demo Data

Ratings from 1 — 10
Users: 12

Items: 6
Ratings: 43 (unusual normally 100,000 — 100,000,000)

Matrix filled: ~60% (unusual normally sparse around 0.5-2%)
Average Number of Ratings per User: ~3.58

- Average Number of Ratings per ltem: ~7.17
Average Rating: ~5.607

https://github.com/ManuelB/facebook-recommender-demo/tree/master/docs/BedConExamples.R


https://github.com/ManuelB/facebook-recommender-demo/tree/master/docs/BedConExamples.R

Users (Rows)

Raw Data

10

I I
2 3 4 g &

ltems (Columns)
Dimensions: 12 x 6



Frequency

15

10

Distribution of Ratings

I | |
4 6 8

getRatings(animal2foodRatingsRecMatrix)

10



Model and Memory Approaches

- Item(User) Based Collaborative Filtering
- Matrix Factorization e.g
- Singular Value Decomposition

Main difference:

~ Amodel base approach tries to extract the underlying
logic from the data.



User Based Approach

- Find similar animals like wolf
- Checkout what these other animals like
- Recommend this to wolf



Find animals which voted for beef,
fish and carrots too

Wolf
Pinguin
Bear
Rabbit
Cow
Dog

Pig
Chicken
Lion
Tiger
Antilope
Sheep

Carrots Grass
1 ?
2 2
2 ?

10 7
7 10
? 1
5 6
7 6
? ?
? ?
6 10
? 8

Pork

N 9 00 9

N = 00 © N b

Beef

NN o0 N oo

=~

Corn

N Y Y Y NN

NN YN

Fish

—
o +

N Y O DV v WYy Y=~ N




Pearson Correlation

- 1 = very similar

- (-1) = complete opposite votings

- similarty between wolf and pinguin: -0.08219949
- cor(c(1,8,4),c(2,2,10))

- similarity between wolf and bear: 0.9005714
- cor(c(1,8,4),c(2,8,7))

- - similarity between wolf and rabbit: -0.7600371

- cor(c(1,8,4),c(10,2,1))
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Predicted ratings

d eat: Pork Rating: 10.0
d eat: Grass Rating: 5.645701
d eat: Corn Rating: 2.0
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SVD
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http://public.lanl.gov/mewall/kluwer2002.htmi


http://public.lanl.gov/mewall/kluwer2002.html

[1,]
[Z,]
[3,]
[4,]
[5.]
[6,]
[7,]
[8,]
N
[1@,]
[11,]
[12,]

[1,] 47.

[Z,]
[3.]
[4,]
[5.]
[6,]

L % R % R

[.1]
2292347
. 3483569
3297472
. 2660216
3113682
1976584
. 2858541
. 3348965
3124836
2527844
. 26bEE49
. 2987617

[,1]

[.2]
b278Z ©.00000 ©.000000 @.
[BBBBe 15.42104 0.000000 @.
[DOBBe ©.0000D 9.022838 @.
[DBBRe 0.00000 O.000000 7.
[D0BEe ©.00000 @.000000 @.
[BOBRe @.00000 @.000000 @.

Factorized Matrixes

[.2Z]
-0.494360779
.15661845
B.38914572
.12401663
27117554

B.25772982
0.33077115
B.30007430
B.B5643066
-0.42862050
B.14696479
-0.12867178

[.3]

[.3]

. 19862424
.13851824
.32911119
. 18558244
[B2818862
68952087
. 19466386
. 18415846
. B4BEE306
45718586
11618986
22935196

[.4]
POBROD @.
BOBROD @.
DOBROD 6.
1183685 @.
PeBReD 6.
BOBRen @.

[.4]
-8.87181247
@.25708447 @.
-8.46946300 @
.B6325647
.52761879
34561688 @
B.31863281
B.28947114 @
LB4170880 0.
12469935
. 16657749
27685156

[.5] [.6]
PPBRGD ©.BRBRR
PPBRBD ©.BRBRe
POBRBE ©.BRBR
ROBRB @ .0BRBRe
178685 @.000000
Repess 3.855463

[,1]

[,5]

B.4770710954

B703741295

1786228635
2337201734
3478782885
.1476239298
8903296719
3426507849

1352948890

.BB32597635
6246850304
L BBBE122159

[.2]

[.6]
@.09702186
82256252
.BB873459
.B5392610
@.39975722
17782279
@.21282496
@.51552934
57840061
@.83279939
.BEEE5539
. 38643894

[.3]

[.4] [.5] [.6]

.3BEE406 -0.44415916 -0.41411566 -0.4434746 -0.3884358 -0.36631650
AB12926 -0.44857956 ©.54673703 ©.3995654 -0.3505078 @.23740026
(1978540 -0.24017864 ©.07783862 0.4734199 0.2036356 -B.79467933
2452951 ©.71836270 ©.13325487 0.1112718 -8.5306107 -B.33481245
7464186 -0.16160227 ©.26340134 -0.2470840 -0.5345574 -B.82369660
1817848 -0.04065689 -0.66050886 ©.5883598 -0.3427756 @, 25549400



Predicted Matrix (k = 2)

Carrots
Rabbit  7.288272
Cow 7.384148
Dog 3. 604074
Pig 5.666285

Chicken 7.418822
Finguin £.844927
Bear 3.282381
Lion 4, 389992
Tiger 5.485124
Antilope 7.367439

Wolf 4.861497 4.624908
Sheep €G.146885)7.036814 4.6

Grass
8.268712
8.452674
4. 283648
b.485481
5.461391
2. 398460
3.741999
5.088601
b.220018
8.317494

B.3536591
5.5583006
9.7847294
4.2012410
3.8537142
6.0714860
£.4118593
9.1351898
6.6390270

1.3719655
b, 4990360

J187 5

NN AT I

Mg O DS 0o LN

Beef Corn

796507 6.912752 2.
393006 ¥.291277 5.
362275 3.997029 7.
854796 5.591826 4.
904712 7.225067 4.
.7B2700 2.263669 4.
.B58648 3.485718 6.
922161 4.573631 b.
947850 5.476836 5.
.698EP3 6.993377 2.

538265 4,139390 5.
352360 .

Fish
189784
S84358
1776897
187228
438587
392856
184238
441345
658446
841138
196845
CB4812



What other algorithms can be used?

Similarity Measures for ltem or User based:
- LogLikelihood Similarity

- Cosine Similarity

- Pearson Similarity

- efc.

Estimating algorithms for SVD:

- - ALSWRFactorizer

- ExpectationMaximizationSVDFactorizer



Architecture of the recommender

Glassfish Java EE 6 Server

facebook-recommender-demo.war

@moFriendsL'kes.c@ DataModel
DMigrator
Y

v

FacebookRecommender Recommender

¢ local client view ¢Inca| client view

FacebookRecommenderREST FacebookRecommenderSQOAP

O O

REST SOAP



A MO Terminal — bash — 125x46

{ MHETA-INF/
!HETA—INFHHANIFEST.HF
| WEB-INF/

| WEE-INF/closses/ .

| WEB-IMF/closzes, de/ a C a I n

| WEB-INF /o losses de/apaxo,

| WEB-INF/classes defapaxo/bedoon

| WEB-INF/Llib/

| WEB-INF /closzes, de/apaxo/bedconFacebookRecommender .class

| WEB-INF /c losses/de/apaxobedeonFacebook Recommender REST . lass

| WEB-INMF /closzes/de/apaxo/bedcon,/Facebook Reconmender S0AP . lass

| WEB-IMF /closzes/Denofriendslikes .cav

| WEE-INF/ Ll ib/commonz—beanutils-1.7.8. jar

| WEB-INF /| ib/commons-beanuti ls-core-1.8.0. jar

| WEB-INF/libcommonz—cli-1.2. jar

| WEB-IMF/lib/commonz—cli-2 .8-mahout . jar

| WEB-INF /1 ib commonz—codec-1 .4 . jor

| WEB-IMF/lib/commonz—col lections-3.2.1. jar

| WEB-INF /1 ib/commons—conf iguration-1.6.jar

| WEB-IMF/lib/commonz—digester-1.58. jar

| WEB-INF/ lib/commons-httpolient-3.8.1. jar

| WEB-INF /L ib commonz— lang-2 .6 . jor

| WEB-IMWF/lib/commons—-logging-1.8.3. jar

| WEB-INF /L ibcommonz—math-2 .2 . jor
| WEB-INF/lib/guava-ré9. jar

| WEB-INF/#lib hodoop-core-HA.28.204 .8,
| WEB-IMF/Llib/jockson-core-osl-1.8.2.
| WEB-INF/lib/ jackson-mapper-os1-1.8.
| WEE-INF/Llib/ lucene—-analvzers-3.4.8.
WEB-INF/Llib/ lucene—core-3.4.8.jar
WEB-INF/lib/mahout—col lections-1.8. jar

WEE-INF/lib/mahout-core-A.6.jar

| WEB-INF/libmahout—-math-8.6.jar

| WEB-INF/lib/s|f4j-api-1.6.1.jor

| WEB-INF/lib/=salr—commonz-csv-3.1.8. jar

| WEE-INF/libAuncommons-maths-1.2.2 . jor

| WEB-INF/lib watchmoker-f ramework-0.6.2 . jar
WEE-INF/Llibsxpp3_min-1.1.4c.jar

WEB-INF/lib/Axstream-1.3.1. jar

WEB-INF fweb.xml

META-INF /maven,

[ META-INF /movende .apoxo . bedoon,/

META-INF /maven/de .apaxo . bedcon/ T acebook -recommender -demo,/

META-INF /maven,/de .apaxo . bedcon,/ T acebook —reconmnender —dema, pom . xm L

[ META-INF /movende .apoxn . bedoon/ f acebook —reconmender —demo, pom . properties
Manue 1 -E lLechechmidts-MacBook-Pro-2 itarget manue 1§




Maven pom.xml

) M ) Terminal — vim — 158x52

| l?xml werzion="1.0"7>
' aproject xmlns="http i/ moven..apache .org/POMA4 . B8.8" xmlns ixsi="httpod Awew w3 org/ 2001 =MLSchena-instance" xsiischemalocotion="http://maven.apoche .orgPOM 4
A8 httpe/Smaven . apache .org/=sd maven—-4 .88 xed" =
-ode IMersion=4.8.8=/mode |Version=
-roupld=de .apaxo..bedoon-/group o=
-artifact Id=facebook-recammendst -demo- artitoctId=
wverzion=A.8 . 1-SNAPSHOT =/ version=
packoging=war=packaging:-
=nane-BedCon Demo for a Facebook Recommender-/rnome=
—rescription=Thiz projects shows how wou create a war with a recommender in it based on a datazet by Facebook likes.=/dezcription:=
dependencies=
dependency=
=groupldz-org..apache .mahout < groun Dd=
=nrtifoct Id=mahout—-core-/ortifoctld=
version=f.6=/verzions
= dependency >
lependency=
-groupld=javax< groupld=
—nrtifoctld=javaee-api=/aortifactId=
ersion=6 .8 versions=
zoopesprovided-/zcopes
< dependency=
dependency=
=proupld=org.apache o lr=/group o=
—prtifoctldzsalr-commons—cav-/orbifact Id=
wersion=3.1l.8- version:
= dependency >
</dependencies=
-nrganization=
=ranes=Apaxn GmbH-<nane:-
<Ur L=http s/ Awaw capaxo .de</ur (=
<forganization=
<1 L=hbtpe A Awaw  manue L-b lechachmidt de</ur (=
ECM
=Ur L=zcmegit igitdgithub . com/Manue LEAT acebook-recanmender —demo-< ur L=
smohnection=gcmigit :gitagithub..comManue LB/ f acebook -recammendetr —demno-=/ connect 1on:-
=deve loperConnection=scm:git :git@github . comManue LB/ f acebook -recommender —demo-/deve loper Connection:
< ST

e B e e B e e B e A B el B e e B




38
39
48
41
42
43
44
45
46
47
48
49
58
51
52
53
54
55
56
57
58
59
6A
61
62
63
&4
65
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&7

=i L=
<f 1na LNamne=facebook-recommender —demo-=/T 1na LMame:-
plugins:
<plugin=
~groupld=org.glassf ish="groupld=
artifoct Id=maven-embedded-glassf ish-plugin</aortifoctId=
<fplugine
<plugins=
<prluginManagemnent =
pluginzs=-
“plugin=
-proupld-org.glaszsfish-/groupld=
arbifoctId=-maven-embedded-glassf izsh-plugin</ortifoct Id=
wersion=3.l.l< version-
=zonfiguration:-
<o lPref ix=glassfish</goalPrefi:=
smpp=targetAfproject .artifact Idh . $project .pockoging </ appe
ot =881 port
<foonfiguration=
<'plugin:-
<fplugins=
<pluginManogement.=
< bui ld=
<repositoriess
<repositorys
<id=glazsfish-repository-/id=
snane=Java.net Repository for Glaossfish-/nome=
Aur L=http e/ Adownload . jova.net/mavensglassf ish-/ur L=
< repositorvs
< 'repozitories:s

ke I,z'pru:uj ect-




Conclusion

Recommendation is a lot of math
You shouldn't implement the algorithms again
There are a lot of unsanswered questions
- Scalibility, Performance, Usability
You can gain a lot from good personalization



http://www.apaxo.de

http://mahout.apache.org

http://resec
http:



http://www.apaxo.de/
http://mahout.apache.org/
http://research.yahoo.com/
http://www.grouplens.org/
http://recsys.acm.org/
https://github.com/ManuelB/facebook-recommender-demo/
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