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1 Einleitung

Information overload, man! As a society we’re drowning in a quagmire of
vid-clips, e-mail, and sound bytes! We can’t absorb it all! There’s only one
sane solution: BLOW IT UP!

Mad Stan, Batman Beyond, 1999

Wir leben im Informationszeitalter. Noch nie war es so einfach, in so kurzer Zeit an eine so grofle Men-
ge von Informationen' zu gelangen wie heutzutage. An jedem Bahnhof kann man unzihlige verschiedene
Tageszeitungen und Magazine in mehreren Sprachen erhalten. Die meisten Haushalte besitzen einen Ka-
belanschluss oder eine Satellitenantenne” und konnen somit eine steigende Zahl von Fernsehsendern und
Radio-Programmen, ebenfalls in mehreren Sprachen, empfangen. Auch die wieder ansteigende Zahl von
Neuerscheinungen bei Biichern triigt dieser Entwicklung Rechnung.?

Insbesondere aber die rasante Entwicklung des Internets in den letzten 10 Jahren,* hat dazu beigetragen,
dass heutzutage mit minimalem Aufwand eine gewliinschte Information abgerufen werden kann. Zeitrau-
bende Ginge zu Biichereien und Bibliotheken gehoren dank einer steigenden Zahl von Online-Zeitschriften-
, Bibliotheken und Buchhandlungen der Vergangenheit an und auch die durch Offnungszeiten gegebenen
Einschriankungen entfallen bei der Nutzung des Mediums Internet.

Schon im Jahr 2004 besaBen mehr als die Hilfte der deutschen Haushalte einen Internetzugang > und diese
Zahl steigt stetig an. Kompakte und leistungsfihige Notebooks, Laptops und Hand-Held-Computer sowie
Mobil-Telefone erlauben schnellen Datenaustausch und Zugriff auf das Internet auch von unterwegs aus.
Wie so oft im Leben hat diese Entwicklung aber auch ihre Nachteile. Die angesprochene Informationsex-
plosion ging leider nicht mit einem Sprung in der menschlichen Evolution einher,® der es dem einzelnen
Menschen ermdoglichen wiirde, diese Menge an Information zu erfassen. Vielmehr wird es durch diese
wachsende Menge an zur Verfiigung stehendem Wissen immer schwieriger, die Information zu extrahieren,
die man zu einem bestimmten Zeitpunkt konkret benotigt. Da Menschen physiologisch nur in der Lage
sind, einen Bruchteil des heutzutage tdglich auf sie einwirkenden Informationsflusses bewusst zu verarbei-
ten, stellt sich oft das Gefiihl von Uberlastung und Desorientierung ein. Dies gilt nicht nur im beruflichen
Teil des Lebens, wo verschiedenste Weiterbildungsmoglichkeiten angeboten werden, die ein Schritthalten
mit dem in allen Berufsbereichen immer schneller vonstatten gehenden technischen Fortschritt ermogli-
chen sollen und wo Politiker immer hédufiger ein ,,lebenslanges Lernen* fordern. Auch in der eigentlich
zur Entspannung dienenden Freizeit werden wir von diesem “Bombardement” an Informationen nicht ver-
schont. Es gibt unzihlige Produkte, die in unserer Freizeit konsumiert und Aktivitdten, die ausprobiert
werden wollen. Firmen miissen, um aus dieser grolen Masse von zur Auswahl stehenden Produkten und
Dienstleistungen herauszustechen, immer aggressivere Werbestrategien betreiben und nutzen dabei auch in
zunehmendem Mafle moderne Technologien wie z.B. das Internet oder Mobiltelefone, wie eine steigende
Zahl von unerwiinschten ,,Spam“-Mails, Werbebannern und Werbe-SMS zeigt. Da jede Firma natiirlich von

IEigentlich gibt es keinen Plural des Begriffs ,,Information®. Da sich der Plural ,Informationen* jedoch sprachlich so eingebiirgert
hat, wird er hier der Einfachheit halber ebenfalls verwendet.

22003 besaBen laut [DESTATIS 2004] 36% der Haushalte einen Satellitenanschluss und 53% einen Kabelanschluss. Geht man davon
aus, dass Haushalte stets nur eine der beiden Empfangsmoglichkeiten nutzen, so kommt man auf insgesamt 89% Abdeckung.

3Trotz konjunkturell schlechter Lage stieg 2004 die Zahl der Neuerscheinungen bei Biichern auf der Frankfurter Buchmesse gegen-
iiber dem Vorjahr um 41% auf 104566, vgl. dazu auch [UHLENDORF 2004].

4Die Anzahl der Hosts im Internet stieg nach Angaben einer von der ISC bei den [NETWORK-WI1ZARDS 2005] in Auftrag gegebenen
Studie von 4852000 im Januar 1995 auf 317646084 Hosts im Januar 2005 und hat sich somit um den Faktor 65 erhoht.

SVgl. [DESTATIS 2005].

6Vgl. [TERVEEN und HILL 2001].



1 Einleitung

sich selbst behauptet, das jeweils beste Produkt bezogen auf einen bestimmten Bereich anzubieten, fillt es
dem Konsumenten immer schwerer, eine Kaufentscheidung zu treffen, um dann z.B. bequem von zu Hause
aus in einem der vielen Online-Shops das Produkt seiner Wahl bestellen zu konnen - die Wahl wird hier zur
Qual.

In dieser Situation uniibersichtlicher Wahlmoglichkeiten nutzen Menschen als Ausweg das altbewihrte Mit-
tel von Empfehlungen: Freunde, Bekannte, aber auch Fachzeitschriften und andere Quellen, von denen man
weil}, dass sie einen dhnlichen Geschmack besitzen wie man selbst, werden als Wegweiser zu Produkten
genutzt, die fiir einen selbst moglicherweise auch niitzlich sind. Dadurch spart man sich den enormen Zeit-
aufwand, sich erst in ein Gebiet einzuarbeiten und so viele Quellen wie moglich zu sichten, um allein zu
den gewiinschten Produkten zu gelangen. Welchen Einfluss Empfehlungen dabei haben, zeigt sich auch
daran, dass immer mehr Firmen wie Banken oder Zeitschriftenverlage auf Empfehlungen setzen, um neue
Kunden zu gewinnen. In den letzten Jahren hat sich sogar ein eigener Wirtschaftszweig entwickelt, der auf
diesem ,,Empfehlungsgeschift* beruht, das so genannte ,,Network-“ oder ,,Multi-Level-Marketing*. Dieses
beruht auf der Theorie, dass es fiir Firmen letzten Endes billiger ist, Kunden auch fiir indirekte Empfeh-
lungen Provisionen auszuzahlen, statt selbst das Geld in teure Werbung zu stecken, deren Kosten einen
immer groleren Anteil am Endpreis des Produkts ausmachen und die von den durch Werbung bereits iiber-
fluteten und genervten Kunden oft sowieso ignoriert wird. Freunden und Bekannten hingegen, die Produkte
empfehlen, vertraut man eher als anonymer Werbung. So kann das gesparte Geld in Forschung oder Infra-
struktur der Firma investiert werden. Wie wirksam das Konzept von Empfehlungen dabei ist, zeigen die
enormen Wachstumsraten in diesem Bereich. So werden schon jetzt weltweit ca. 100 Mrd. US Dollar durch
Network-Marketing umgesetzt, mit steigender Tendenz.” In Deutschland noch hiufig als illegales ,,Schnee-
ballprinzip“ angesehen, gibt es immer mehr seridse Auseinandersetzungen mit diesem Themenbereich®
und Befiirworter aus Wirtschaft und Politik, wie z.B. die Wirtschaftskammer Oberdsterreich, das Institut
fiir Mittelstandsforschung in Bonn®, Ex-US-Prisident Bill Clinton oder den Bundeskanzler von Osterreich,
Wolfgang Schiissel.

Dieses Potenzial von Empfehlungen, egal ob im wirtschaftlichen oder privaten Bereich, hat jedoch einen
groBen Nachteil - um das Netz aus Freunden und Bekannten, welches die Quelle fiir Empfehlungen ist, zu
bilden bzw. ein vorhandenes Netz zu pflegen, ist eine nicht unerhebliche Investition von Zeit notwendig.
Und gerade mangelnde Zeit ist es ja, die uns iiberhaupt auf Empfehlungen zuriickgreifen lisst. Da ist es von
Vorteil, dass Methoden zur Automatisierung des Empfehlungsprozesses bereits existieren, die sich aus ein-
fachen Methoden zur Informationsfilterung entwickelt haben. Suchmaschinen im Internet liefern nach der
Eingabe von Schliisselwortern nur die im World Wide Web vorhandenen Webseiten zuriick, die die angege-
benen Schliisselworter enthalten und helfen so in einem ersten Schritt, Informationen zu filtern. Verfahren
aus dem Bereich des Information Retrieval konnen dann als Weiterentwicklung dieser Filterung genutzt
werden, um nach einem entsprechenden Feedback des Benutzers eine Liste von Webseiten als Ergebnis der
Suche nach bspw. probabilistischen Gesichtspunkten bzgl. des Nutzens fiir den Suchenden neu zu sortie-
ren.

Der nichste Schritt in der Entwicklung sind Webbrowser, Mail- und Newsgroup-Programme, die mittels
einfacher, meist inhaltsorientierter Filterverfahren arbeiten.!? Nach einer ,Lernphase®, in der anhand des
Verhaltens eines Nutzers gewiinschte und abgelehnte Objekte identifiziert werden, konnen spéter dhnliche
Objekte aus der Gesamtmenge an Daten herausgefiltert werden.

Automatisierte Empfehlungssysteme schlieBlich, liefern einem Benutzer eine Liste von Objekten wie z.B.
CDs oder Filme, die - basierend auf dem bisherigen Verhalten des Nutzers - hochstwahrscheinlich des-
sen Interessen entsprechen. Dabei kann es sich bei dem Verhalten des Nutzers um das Durchfiihren sog.
expliziter Bewertungen fiir einige ihm bekannte Objekte handeln oder um Aktionen die nahe legen, dass
der Nutzer bestimmte Objekte mag bzw. nicht mag, was als implizite Bewertung bezeichnet wird. Eine

7Siehe [IFM 2002].

8Prof. Dr. Michael M. [ZACHARIAS 2001] hat 2001 im Auftrag der Wirtschaftskammer Oberosterreich eine Untersuchung des
Network-Marketings durchgefiihrt und arbeitet nun an einer entsprechenden Studie fiir Deutschland.

9Siehe [IFM 2002].

10 Auch diese Verfahren sind schon lingere Zeit bekannt und miindeten schlieBlich in inhaltbasierten Empfehlungssystemen, die auch
als eigenschaftsbasierte Empfehlungen bezeichnet werden. Nihere Informationen zu diesen Systemen finden sich in Abschnitt 2.3.
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positive implizite Bewertung konnte sich bspw. daraus ergeben, dass ein Nutzer ein Objekt, wie z.B. ei-
ne DVD kauft, wihrend eine negative implizite Bewertung aus dem Verhalten geschlossen werden konnte,
dass der Nutzer ein anderes Objekt, wie bspw. eine Nachricht aus einer Newsgroup sofort nach Erhalt in den
Papierkorb verschiebt. Neben dieser Wahl, implizite oder explizite Bewertungen zu verwenden, stehen ei-
nem Entwickler heutzutage bei der Implementierung eines Empfehlungssystems viele Moglichkeiten offen.
Diese Moglichkeiten betreffen sowohl die Art, wie die Bewertungen eines Nutzers zu einem Modell seiner
Priferenzen verarbeitet werden, als auch den Prozess, mittels dem aus dem Priferenzmodell personalisier-
te Empfehlungen entstehen. Bei all ihren Unterschieden verfolgen Empfehlungssysteme im allgemeinen
jedoch gemeinsame Ziele:

e Die bereits erwihnte Zeitersparnis: Statt Menschen zu befragen, Zeitschriften zu lesen und auf dhn-
lich zeitaufwindige Methoden zuriickzugreifen um potenziell interessante Objekte zu identifizieren,
reicht es bei Empfehlungssystemen meist, einmalig einige bekannte Objekte zu bewerten.

o Hohe Datenverarbeitungskapazitit und Aktualitdt: Da Menschen nur eine begrenzte Menge von Da-
ten verarbeiten konnen, basieren Empfehlungen von Menschen fiir andere Menschen auch nur auf
einer kleinen Teilmenge der moglichen Objekte des jeweiligen Bereichs. Automatisierte Empfeh-
lungssysteme hingegen konnen wesentlich mehr Daten verarbeiten und haben bzgl. dieser zugrunde
liegenden Daten auch eine extrem hohe Wachstumsrate, insbesondere in Zeiten globaler Vernetzung
iiber das Internet. Daher soll dieser ,,Wissensvorsprung* genutzt werden - um wesentlich umfangrei-
chere, genauere und aktuellere Empfehlungen zu geben als dies einem Menschen moglich wire.

o Objektive Informationsfilterung: Im normalen Leben wird die uniibersichtliche Menge von vorhan-
denen Objekten bereits durch verschiedene Personen gefiltert. So bestimmen Redakteure, welche
Themen in einer Zeitschrift, im Fernsehen oder Radio prisentiert werden, wihrend Kinobesitzer ent-
sprechend entscheiden, welche Filme sie zeigen. Oft basiert diese ,,subjektive Informationsfilterung*
auf kommerziellen Faktoren. Auch Empfehlungssysteme nehmen eine Filterung der vorhandenen Da-
ten vor, dieser Prozess basiert jedoch auf dem jeweiligen Profil eines Nutzers und ist somit objektiv
nachvollziehbar, was Nutzer von den erwihnten subjektiven Empfehlungen unabhéngig macht.

o Erhohte Kundenbindung- und zufriedenheit fiir Firmen: Firmen, die automatisierte Empfehlungssys-
teme einsetzen, tun dies mit dem Ziel, eine Kunden an sich zu binden und deren Zufriedenheit mit der
Firma zu steigern. Statt den Kunden mit allgemeiner Werbung anzusprechen, werden ihm nur solche
Produkte angeboten, die ihn wirklich interessieren. Kauft der Kunde ein empfohlenes Produkt, so ist
die Wahrscheinlichkeit grof3, dass er mit dem Kauf und damit mit der Firma zufrieden sein wird.

Neben diesen erreichbaren Zielen bringen automatisierte Empfehlungssysteme jedoch auch einige Gefahren
mit sich:

o Abhdngigkeit vom Empfehlungssystem: Kein Computerprogramm ist perfekt und fehlerfrei. Begibt
man sich zu sehr in Abhéngigkeit von Empfehlungssystemen, konnen moglicherweise interessante
Objekte tibersehen werden.

o FErsetzen des sozialen Kontakts: Das Einholen von Empfehlungen von anderen Menschen hat auch
eine positive soziale Komponente. Diese konnen Empfehlungssysteme nicht ersetzen.

o Ausschluss von Nischenobjekten: Viele Empfehlungssysteme arbeiten nach statistischen Prinzipien.
Dadurch besteht die Gefahr, dass wenig bewertete ,,Nischenobjekte* nicht empfohlen werden.

o Demotivation der Nutzer durch hohen Anfangsaufwand: Einige Empfehlungssysteme brauchen eine
Anlaufphase, um akkurate Empfehlungen generieren zu konnen. Ist ein Anwender von den ersten
Empfehlungen eines Systems enttduscht, so kann es dazu kommen, dass er das System fortan meidet
und ihm wertvolle Empfehlungen entgehen.

o Datenmissbrauch: Empfehlungssysteme verwalten mit den Priferenzmodellen von Anwendern sen-
sible Daten, die natiirlich auch missbraucht werden konnen.



1 Einleitung

e Manipulation von Bewertungen: Bewertungen konnen aus kommerziellem Interesse heraus manipu-
liert werden, um den Verkauf eigener Produkte zu férdern. 1

Um die angesprochenen Ziele moglichst vollstindig zu erreichen und die Gefahren zu minimieren, wer-
den im Bereich der Empfehlungssysteme umfangreiche Forschungen betrieben, bei denen neue Verfahren
entwickelt oder bestehende Verfahren verbessert werden. Bei der Bewertung des Erfolgs der Neu- bzw. Wei-
terentwicklungen hat sich jedoch eine problematische Routine entwickelt, die dazu fiihrt, dass das Haupt-
anliegen von Empfehlungssystemen, mit dem man alle genannten Ziele zusammenfassen kann, aus den
Augen verloren wird, ndmlich den Menschen in der praktischen Anwendung von Nutzen zu sein. Eine
Untersuchung dieses Problems und mogliche Losungsansétze haben das Entstehen dieser Arbeit motiviert.

1.1 Motivation

Automatisierte Empfehlungssysteme erfreuen sich seit ca. 15 Jahren grofler Aufmerksamkeit und Beliebt-
heit, denn sie bieten Menschen Unterstiitzung bei dem Problem, aus einer uniibersichtlichen Menge von
Objekten desselben Typs, wie z.B. Filmen, CDs oder Restaurants, jene herauszufiltern, die fiir sie potenzi-
ell interessant sind.

Durch soziologischen und technologischen Fortschritt in Form von Globalisierung, Vernetzung, erleichter-
tem Zugriff auf Waren aller Art und effektivere sowie intensivere Methoden der Produktwerbung wird dieses
Problem und damit das Interesse an Empfehlungssystemen zusitzlich intensiviert, was auch am steigenden
kommerziellen Einsatz solcher Systeme erkennbar ist. Insbesondere auf sog. kollaborativen Verfahren ba-
sierende Empfehlungssysteme haben sowohl im wissenschaftlichen, im privaten, als auch im kommerziellen
Bereich einen regelrechten Siegeszug angetreten, da sie ein typisch menschliches Verhalten zur Losung des
oben angesprochenen Problems operationalisiert haben. Sie identifizieren Menschen mit dhnlichem Ge-
schmack bzgl. eines bestimmten Objekttyps und holen nachfolgend Empfehlungen von diesen Personen
ein.

Diese automatisierten Empfehlungen sind jedoch nicht immer korrekt, so wie auch die Empfehlung ei-
ner menschlichen Person mit vermeintlich Zhnlichem Geschmack falsch sein kann (schlieBlich gleicht kein
Mensch dem anderen und somit ist die Wahrscheinlichkeit, dass zwei Personen mit absolut identischem
Geschmack existieren, eher gering). Trotzdem stellen kollaborative Empfehlungssysteme gegeniiber kon-
ventionellen Verfahren einen Vorteil dar, da sie ein groles Manko von bis dato aus anderen Bereichen
bekannten und auf den Bereich von Empfehlungen iibertragbaren Verfahren beheben. Aus dem Bereich des
Information Retrieval lange bekannte inhalts- bzw. eigenschaftsorientierte Methoden sind bei der Generie-
rung von Empfehlungen auf eine kleine Teilmenge von Objekten beschrinkt, die durch die betrachteten
Eigenschaften bestimmt wird, wihrend kollaborative Verfahren solchen Beschrinkungen nicht unterliegen.
Dabher ist der vermehrte Einsatz kollaborativer Verfahren im wesentlichen nachvollziehbar und hat sich du-
Berst positiv auf die Entwicklung besserer Empfehlungsverfahren ausgewirkt. Bei der Beschiftigung mit
dem Thema ,,Empfehlungssysteme* fillt jedoch bei vielen wissenschaftlichen Texten eine Fokussierung
auf kollaborative Verfahren auf, was sich in dem immer noch héufig als Synonym fiir Empfehlungssysteme
gebrauchten Begriff des ,.kollaborativen Filterns* zeigt.!?

Trotz allem personlichen Interesses des Autors an dem Prinzip kollaborativer Empfehlungssysteme soll hier
gezeigt werden, dass dieses Prinzip auf dem Weg zum ,,perfekten Empfehlungssystem*'? nicht den letzten
Schritt darstellt. Der Vorteil kollaborativer Verfahren auch aulergewohnliche Empfehlungen zu generieren,
wird ndamlich durch die Gefahr erkauft, dass diese aulergewohnlichen Empfehlungen auch viel Rauschen,
d.h. ungiiltige Empfehlungen enthalten. Somit sollten positive Eigenschaften des kollaborativen Filterns
wie das Generieren ungewohnlicher Empfehlungen beibehalten und durch Hinzunahme weiterer, von an-
deren Typen von Empfehlungsverfahren eingesetzter Techniken die Nachteile minimiert werden, was zu
Hybridsystemen fiihrt.

!1Siehe [RESNICK und VARIAN 1997].
12V¢l. auch Abschnitt 2.2.
13Falls die Implementierung eines perfekten Systems iiberhaupt maglich ist.



1.1 Motivation

Ein weiteres Phanomen welches im Zusammenhang mit wissenschaftlichen Abhandlungen tiber Empfeh-
lungssysteme auffillt ist eine weitgehende Beschriankung auf ,hypothetische Bewertungsmaf3e®, wenn es
um die Optimierung der generierten Empfehlungen geht. ,,Hypothetisch* bedeutet hier, dass bereits vorhan-
dene Bewertungsdaten der Form ,,Nutzer A hat Objekt ¢ mit der Bewertung « versehen‘ herangezogen wer-
den, um die Vorhersagegenauigkeit eines Empfehlungsverfahrens zu bestimmen. Dabei wird die von einem
Empfehlungssystem vorhergesagte Bewertung fiir ein Objekt ¢ mit der tatsédchlich abgegebenen Bewertung
verglichen. Abweichungen konnen dann durch MaBe wie den mittleren absoluten Fehler'* oder quadrati-
schen Fehler' ermittelt werden. Diese BewertungsmaRe bleiben jedoch insofern hypothetisch, dass sie nur
die Qualitit eines Empfehlungssystems auf bereits vorhandenen Daten berechnen und nichts tiber die letzt-
endliche Zufriedenheit eines Nutzers mit einem Empfehlungssystem aussagen. Die konkrete Niitzlichkeit
von automatisch generierten Empfehlungen fiir einen bestimmten Nutzer kann nur dieser selbst bewerten.
Waren die Untersuchungen in den Anfingen von Empfehlungssystemen, insbesondere bei Systemen kolla-
borativer Art, neben genauen hypothetischen Qualitdtsbewertungen vor allem auch durch Untersuchungen
des praktischen Einsatzes geprigt, so wird heutzutage eine Evaluierung neu entwickelter Verfahren meist
nur unter ,,Laborbedingungen® vorgenommen, indem die erwihnten hypothetischen Bewertungsmafle ver-
wendet werden. Dies liegt im Falle kollaborativer Verfahren sicherlich auch daran, dass zu Anfang noch
keine Bewertungsdaten in zuvor genannter Form vorlagen. Da kollaborative Empfehlungssysteme von ihrer
Funktionsweise her aber gerade auf eine gewisse Mindestanzahl genau solcher Bewertungsdaten angewie-
sen sind, um iiberhaupt Bewertungsvorhersagen generieren zu konnen, waren praktische Einsdtze damals
unumgénglich. Mittlerweile stehen jedoch mehrere umfangreiche Datensammlungen fiir die unterschied-
lichsten Objekttypen wie Filme, Musikstiicke oder Witze zur Verfiigung, was praktische Versuche mit realen
Nutzern bei einer reinen Berechnung der Vorhersagegenauigkeit eines Empfehlungsverfahrens tiberfliissig
macht. Des weiteren gilt fiir alle Arten von Empfehlungssystemen, dass eine praktische Untersuchung hiu-
fig einen extremen zusitzlichen Zeit- und Arbeitseinsatz erfordert, wie der Autor im Verlauf der Arbeit
selbst erfahren musste. Es miissen Versuchspersonen gewonnen werden, ihnen muss fiir die Bewertung ein
ansprechendes und einfach zu bedienendes Interface zur Verfiigung gestellt werden und im Fall mehrerer
Arbeitsschritte wie in dieser Arbeit miissen die fiir den Versuch gewonnenen Personen stindig neu motiviert
werden.

Trotz dieses erhohten Aufwands sind jedoch nach Ansicht des Autors praktische Untersuchungen unum-
génglich, da die Anwendung im realen Leben letztendlich die Motivation war, automatisierte Empfehlungs-
systeme iiberhaupt zu entwickeln. Rein hypothetische Bewertungsmalle haben fiir die praktische Anwen-
dung nicht immer die Bedeutung, die ihnen oft zugemessen wird. Nur wenige Forscher weisen auf dieses
Problem hin, wie z.B. [HERLOCKER et al. 2004]:

“l...] algorithmic improvements in collaborative filtering systems may come from different di-
rections than just continued improvements in mean absolute error.”

Fiir die praktische Evaluierung von Empfehlungssystemen sowie die Verwendung alternativer Bewertungs-
mafle sprechen auSerdem noch weitere Argumente. Nach Untersuchungen von [HERLOCKER et al. 2004]
unterschreiten alle neueren Verfahren im Bezug auf das am haufigsten in diesem Bereich benutzte Be-
wertungsmal, den MAE einen bestimmten Wert nicht, den [HERLOCKER et al. 2004] auch als “magische
Grenze” bezeichnen, so dass bzgl. hypothetischer Bewertungsmalle die Entwicklung verbesserter Emp-
fehlungsverfahren einen Stillstand erreicht zu haben scheint. AuBerdem lassen weitere Untersuchungen
von [HERLOCKER et al. 2004] darauf schlieBen, dass Anwendern andere Faktoren wichtiger sein konnten,
als nur die reine Genauigkeit eines Empfehlungsverfahrens. Das schlieft auch die Tatsache ein, dass bei
den angesprochenen ,,Laborversuchen® hdufig noch um Verbesserungen der Vorhersagegenauigkeit im un-
teren einstelligen Prozentbereich gerungen wird. Doch es ist anzuzweifeln, dass ein Nutzer bei praktischer
Anwendung eines Empfehlungsverfahrens eine Verbesserung des MAE um bspw. 0.01 iiberhaupt subjektiv
wahrnehmen kann.

Um diesen Argumenten Rechnung zu tragen, soll in dieser Arbeit ein kollaboratives Verfahren als Vertreter

“Engl.: ,,Mean Absolute Error* (MAE).
15Engl.: .Mean Squared Error* (MSE).
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von ,,state-of-the-art“-Empfehlungssystemen implementiert und sowohl mit Hilfe hypothetischer Maf3e als
auch durch Nutzer in einer realen Anwendung bewertet werden, um die Frage zu klédren, ob ein gutes Ergeb-
nis in Laborversuchen zwangsldufig auch zu einer guten Bewertung durch Anwender im wirklichen Einsatz
fiihrt. Dem Einwand von [HERLOCKER et al. 2004] in Form des zuvor benutzten Zitats folgend, wird daher
ein Maf eingefiihrt, das eine Bewertung des praktischen Nutzens von Empfehlungen ermdglicht, die durch
automatisierte Empfehlungssysteme erstellt wurden. Die ,,Interessantheit” von Empfehlungen, wie sie in
Abschnitt 3.3 definiert wird, soll die Zufriedenheit von Nutzern bei der Anwendung eines Empfehlungs-
verfahrens dokumentieren. Aulerdem soll anhand der Interessantheitsbewertungen der Nutzer, wie sie sich
aus den Versuchen dieser Arbeit ergeben, der Begriff der Interessantheit aus praktischer Sicht untersucht
werden. Die Ergebnisse aus diesen Untersuchungen sollen dann dazu verwendet werden, ein bzgl. der In-
teressantheit der generierten Empfehlungen verbessertes Verfahren zu entwickeln.

Neben der praktischen Untersuchung soll diese Arbeit jedoch auch einen theoretischen Beitrag zum For-
schungsbereich automatisierter Empfehlungssysteme leisten. Bei der Einarbeitung in den Themenbereich
gab es insofern Schwierigkeiten, dass ein einheitlicher theoretischer Rahmen fehlte. Die bereits erwéhnte
Fokussierung auf kollaborative Filterverfahren blendet andere Moglichkeiten der Empfehlungsgenerierung
weitgehend aus. Dies fiihrt zu einer Aufteilung des Forschungsbereichs in mehrere Gruppen, die sich haupt-
sichlich mit kollaborativen, eigenschaftsbasierten, regelorientierten oder anderen Verfahren beschiiftigen'®
und selten iibergreifend arbeiten. Wissenschaftliche Verdffentlichungen, die versuchen einen allgemeinen
Uberblick zu allen existierenden Verfahren zu geben, findet man hingegen kaum.

Deshalb soll in dieser Arbeit ein kurzer allgemeiner Uberblick des aktuellen Standes im Forschungsbereich
automatisierter Empfehlungssysteme gegeben werden, der bereits existierende Kategorisierungen sowie an-
dere Informationen iiber Methoden in diesem Bereich in einem einheitlichen Rahmen zusammenfasst, um
einen leichteren Einstieg in das Themengebiet zu gewihrleisten.

16Djese Verfahren werden alle in Abschnitt 2.3 erklirt.
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Zusammenfassend konnen die Ziele dieser Arbeit dann wie folgt beschrieben werden:

1. Uberblick. Erstellung eines Uberblicks und einer einheitlichen Klassifikation fiir
Verfahren zur automatischen Generierung von Empfehlungen (Kapitel 2).

2. Praxisbezogenere Qualitdtsmafle sollen hypothetische Mafie ergdnzen. Untersu-
chung der These, dass die letztendliche Niitzlichkeit (bezogen auf das Ergebnis des
Data-Mining-Prozesses'” aus Sicht des Nutzers) von automatisierten Empfehlungs-
systemen nicht nur durch iibliche hypothetische Bewertungsmafle ermittelt werden
kann, sondern neue, auf die praktische Anwendung bezogene Mafle gefunden und
erginzend eingesetzt werden miissen.

Diskussion dieser These aus zwei verschiedenen Blickwinkeln:

a) Qualitativ: Darstellung des Problems hypothetischer Bewertungsmalle wie
des mittleren absoluten Fehlers aus Sicht der Literatur und Ansitze fiir al-
ternative praxisbezogenere Mal3e.

Eigene Uberlegungen zu diesem Thema und Einfiihrung des konkreten MaRes
der ,.Interessantheit” von Empfehlungen (Kapitel 3).

b) Empirisch: Implementierung eines kollaborativen ,,state-of-the-art Empfeh-
lungsverfahrens. Verwendung dieses Verfahrens und des zuvor definierten
Interessantheitsmafles in einer praktischen Anwendungsumgebung. Empiri-
scher Nachweis der These, dass eine hohe hypothetische Gegenauigkeit nicht
automatisch auch eine grofle Niitzlichkeit aus Sicht von Nutzern (représentiert
durch das MaB3 der Interessantheit) nach sich zieht (Kapitel 4 und 5).

3. Hybridsysteme verbessern die Interessantheit. Interessante Empfehlungen (Ab-
schnitt 3.3) zeichnen sich durch wenig inhaltlichen Bezug zu den Filmen aus, die
ein Nutzer im allgemeinen gut bewertet. Kollaborative Empfehlungssysteme mit
ihrer Fahigkeit zur Generierung auflergewohnlicher Empfehlungen erzeugen damit
gerade solch interessante Empfehlungen. Leider erzeugen sie gleichzeitig aber auch
viel Rauschen, d.h. ungiiltige Empfehlungen. Eigenschaftsbasierte Systeme hinge-
gen empfehlen solche Objekte, die eine groBe inhaltliche Ahnlichkeit zu den Objek-
ten haben, die der Anwender gut bewertet hat. Bei verniinftiger Wahl der betrachte-
ten inhaltlichen Eigenschaften erzeugen diese Verfahren kaum Rauschen, aber auch
keine auBlergewohnlichen Empfehlungen. Kollaborative und eigenschaftsbasierte
Verfahren allein haben also nicht das Potenzial, interessante Empfehlungen ohne
Rauschen zu erzeugen. Die Kombination aus beiden Verfahren jedoch erscheint
vielversprechend. Deshalb wird in Kapitel 6 die These untersucht, dass durch ein
entsprechendes Hybridsystem die Interessantheit der durch ein Empfehlungsver-
fahren generierten Empfehlungen verbessert werden kann.

1.2 Uberblick

Nachdem die Griinde fiir das Thema dieser Arbeit vorgestellt wurden, soll hier kurz der weitere Verlauf
skizziert werden:

1. Uberblick und Kategorisierung
In Kapitel 2 wird zunichst eine genaue Definition des Begriffs ,,Empfehlungssysteme* erarbeitet.
Um die besonderen Gegebenheiten im Forschungsbereich der Empfehlungssysteme und die daraus
resultierenden Probleme besser zu verstehen, die letzten Endes diese Arbeit motiviert haben, wird

"Data Mining: Siehe z.B. [WITTEN und FRANK 1999] oder [MITCHELL 1997], S. 17.
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auBerdem ein kurzer geschichtlicher Abriss der Entwicklung automatisierter Empfehlungssysteme
gegeben. Eine zusammenfassende Klassifikation von Empfehlungssystemen hilft dabei, sich einen
Uberblick der existierenden Moglichkeiten zu verschaffen und Empfehlungssysteme gegeniiber an-
deren Methoden abzugrenzen. Héufig benutzte Empfehlungsverfahren werden anhand des Klassifi-
kationssystems ebenso eingeordnet, wie die konkret in dieser Arbeit benutzten Empfehlungssysteme
gegeniiber anderen Verfahren abgegrenzt werden.

2. Hypothetische Mafe sind zur Qualitdtsbewertung von Empfehlungssystemen nicht ausreichend - qua-
litative Diskussion
Entsprechend dem Thema dieser Arbeit spielt die Qualitidtsbewertung automatisierter Empfehlungs-
systeme eine herausragende Rolle und wird in Kapitel 3 ausfiihrlich behandelt. Dabei wird die Frage
geklart, welche Anforderungen bzgl. der Qualitit ganz allgemein an Empfehlungsverfahren gestellt
werden. Die ganz spezifischen Vor- und Nachteile kollaborativer und eigenschaftsbasierter Verfah-
ren, wie sie in den praktischen Versuchen dieser Arbeit Verwendung finden, werden aufgelistet, da
diese Einfluss auf die Qualitdt von Bewertungen haben. Weiterhin wird untersucht, ob verschiedene
Empfehlungsverfahren einfach miteinander verglichen werden konnen und welche Aussagekraft sol-
che Vergleiche haben. Die Faktoren, die bei solch einem Vergleich beachtet werden miissen werden
ebenfalls genannt. Es wird diskutiert, ob rein hypothetische Bewertungsmalle ausreichend fiir eine
Evaluierung sind oder auch alternative praxisbezogene MafBle verwendet werden sollen. Auf dieser
Diskussion und eigenen Uberlegungen in Abschnitt 3.3 basierend, wir dann schlieBlich ein eigenes
praxisorientiertes Maf}, das MaB der ,,Interessantheit” von Empfehlungen definiert.

3. Hypothetische Mafe sind zur Qualititsbewertung von Empfehlungssystemen nicht ausreichend - em-
pirischer Nachweis

o In Kapitel 4 wird die Umgebung beschrieben, in der die Berechnung der hypothetischen Vor-
hersagegenauigkeit und die praktischen Versuche durchgefiihrt wurden. Die benutzten Daten-
banken und Hilfsprogramme werden ebenso vorgestellt, wie die Typen von verwendeten Emp-
fehlungssystemen und die konkreten Bewertungsmalfle, die zur hypothetischen und praktischen
Evaluierung dieser Systeme zum Einsatz kamen. Die Verwendung dieser speziellen Komponen-
ten wird dabei stets begriindet.

e Eine genaue Beschreibung des fiir die Versuche verwendeten kollaborativen Empfehlungsalgo-
rithmus schlieft sich in Kapitel 5 an. Bevor die Implementierung des Algorithmus vorgestellt
wird, werden die theoretischen Grundlagen dieses speziellen kollaborativen Verfahrens skizziert
und eine Begriindung fiir die Auswahl des Algorithmus geliefert. Die bei der Implementierung
eingebauten Parameter des Algorithmus sowie die Probleme bei der Implementierung und de-
ren Losungen werden skizziert. AnschlieBend werden die Ergebnisse der praktischen Versuche
insbesondere unter Betrachtung der Qualitét des kollaborativen Algorithmus bezogen auf die
MaBe Vorhersagegenauigkeit und Interessantheit prasentiert. Weitere Untersuchungen des di-
rekten Zusammenhangs zwischen Vorhersagegenauigkeit und Interessantheit, sowie zusitzlich
aus den praktischen Versuchen gewonnene Ergebnisse wie z.B. die mangelnde Divergenz von
Empfehlungslisten fiir verschiedene Nutzer ergénzen das Bild.

4. Hybridsysteme liefern interessantere Filmempfehlungen

In Kapitel 6 wird dem kollaborativen Algorithmus ein alternatives Verfahren zur Generierung von
Empfehlungen gegeniibergestellt, das aus den praktischen Erfahrungen mit dem kollaborativen An-
satz entstanden und als Verbesserung des Grundansatzes gedacht ist. Aufbauend auf den Empfehlun-
gen des kollaborativen Verfahrens wird eine inhaltsbasierte Filterstufe entwickelt, so dass sich ein
Hybridsystem ergibt. Ziel ist es, mit diesem Hybridsystem die Interessantheit der Vorhersagen zu
steigern.

Wie im Kapitel 5 werden die Kriterien, die zur Auswahl dieses speziellen Verfahrens fiihrten ebenso
dargestellt, wie die theoretischen Grundlagen und die Implementierung samt benutzter Parameter,
auftretender Probleme und Losungen. Parallel zum Kapitel 5 schlieBen die Versuchsergebnisse die
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Darstellung des Hybridsystems ab. Die Qualitédt des Hybridsystems bezogen auf die Genauigkeit und
Interessantheit wird besonders betrachtet, aber auch hier werden wieder zusitzlich gewonnene Erfah-
rungen prasentiert.

5. Abgeschlossen wird die Arbeit schlieSlich in Kapitel 7 mit einer Diskussion der Ergebnisse dieser Ar-
beit und sich daraus ergebenden Erkenntnissen, die fiir weiterfithrende Forschungen genutzt werden
konnen.

Begriffe:

Einige Begriffe werden in der folgenden Arbeit immer wieder benutzt werden, um wiederholte umstindli-
che Beschreibungen zu vermeiden. Diese Begriffe sollen hier definiert werden:

Objekte bezeichnet allgemein Instanzen aus dem Bereich, fiir den Empfehlungen generiert werden sollen,
also z.B. fiir den Bereich Musik bestimmte CDs. Viele Autoren wissenschaftlicher Publikationen
verwenden auch den Begriff ,,Produkt®. Da es jedoch nicht nur kommerzielle Anwendungen von
Empfehlungssystemen gibt, wurde der allgemeinere Begriff ,,Objekt™ gewihlt, es sei denn, es handelt
sich wirklich um einen kommerziellen Kontext.

Nutzer(in)/Benutzer(in)/Anwender(in) Personen, die ein automatisiertes Empfehlungssystem benut-
zen.

Vorhersage Ein Anwender wird bei der Erstbenutzung eines Empfehlungssystems meist eine Menge von
ihm bekannten Objekten bewerten miissen, damit das System daraus die Priferenz dieses Nutzers
bezogen auf den jeweiligen Bereich ermitteln kann. Darauf basierend konnen fiir Objekte, die dem
Nutzer unbekannt sind, Abschidtzungen der Bewertung berechnet werden, d.h. das System macht eine
Vorhersage dariiber, wie der Anwender das unbekannte Objekt konkret bewertet hitte, wenn er es
bereits kennen wiirde. Diese Vorhersage kann je nach benutzter Bewertungsskala z.B. eine Zahl wie
100, eine nominale Bewertung wie ,,sehr gut* oder eine binére Einteilung wie ,,empfehlenswert/nicht
empfehlenswert™ sein.

Zielobjekt das Objekt, fiir das bezogen auf einen bestimmten Nutzer eine Vorhersage generiert werden
soll.

Zielnutzer(in) entsprechend der/die Nutzer(in), fiir den/die die Vorhersage bezogen auf ein bestimmtes
Zielobjekt gemacht werden soll.

Vergleichsobjekt Objekte, mit denen ein Zielobjekt (z.B. bzgl. der Eigenschaften) verglichen wird.
Vergleichsnutzer(in) entsprechender Begriff fiir Personen, die ein Empfehlungssystem benutzen.

Zur weiteren Vermeidung umsténdlicher Formulierungen wird die Verwendung solcher Begriffe wie Ziel-
nutzer(in) oder Anwender(in) mal in ménnlicher und mal in weiblicher Form geschehen.
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2 Empfehlungssysteme

,,But I need a recommendation, Spock, no vague warnings.

Capt. Kirk, Star Trek: Where No Man
Has Gone Before, 1966

Thema dieser Arbeit ist die Untersuchung von automatisierten Empfehlungssystemen bzw. den von ih-
nen gelieferten Ergebnissen, sowie des praktischen Nutzens dieser Ergebnisse. Deshalb widmet sich dieses
Kapitel ausfiihrlich den allgemeinen Gegebenheiten im Zusammenhang mit Empfehlungssystemen. Dabei
wird der Leserin und dem Leser immer wieder ein Aspekt begegnen, der schon bei der Darstellung der
dieser Arbeit zugrunde liegenden Motivation angesprochen wurde und der ein Grundproblem bei jeder Be-
schiftigung mit dem Thema Empfehlungssysteme darstellt: Es handelt sich um den fehlenden einheitlichen
Rahmen.

Vor allem das kollaborative Filtern wird auch heute noch oft mit dem Begriff ,,Empfehlungssystem* gleich-
gesetzt und eine allgemein anerkannte Kategorisierung der verschiedenen Verfahren existiert nicht.

Dieses Problem wird schon bei der Definition des Begriffs ,,Empfehlungssystem deutlich, die den An-
fang dieses Kapitels bildet. Da das Problem historisch begriindet sind, folgt im zweiten Teil des Kapitels
eine Darstellung der Geschichte von Empfehlungssystemen von den - noch nicht lange zuriickliegenden -
Anfingen bis heute. Behoben wird das Problem dann durch ein sich anschlieBendes eigenes Klassifikations-
system fiir Empfehlungsverfahren. Dieses kann in der Folge sowohl dazu genutzt werden, in der Literatur
oft genannte Typen von Empfehlungsverfahren einzuordnen, als auch Verfahren aus anderen Bereichen mit
Empfehlungsverfahren im allgemeinen und den in dieser Arbeit entwickelten Empfehlungssystemen im
speziellen zu vergleichen.

2.1 Definition

Da der 1997 erschienene Artikel von [RESNICK und VARIAN 1997] nach dem Start der rasanten Entwick-
lung kollaborativer Empfehlungssysteme der erste Versuch war, einen Uberblick dieses Bereichs zu geben
und in dem Artikel auch erstmals der allgemeine Begriff ,,Empfehlungssystem* anstatt des bis dato benutz-
ten, spezielleren Begriffs ,,kollaboratives Filtern* auftauchte, wird die Definition von Resnick und Varian
fiir den Begriff ,,Empfehlungssystem* auch heute noch gern benutzt:

., Recommender systems use the opinions of a community of users to help individuals in that
community more effectively identify content of interest from a potentially overwhelming set of
choices.

Nachteil dieser Definition ist jedoch, dass sie auf kollaborative Empfehlungsverfahren zugeschnitten wur-
de und allenfalls noch auf Verfahren, die demographisch arbeiten erweitert werden kann. Es ist also eine

allgemeine Definition notig, wie sie z.B. [MOONEY und ROy 2000] bieten:

., Recommender systems improve access to relevant products and information by making per-
sonalized suggestions based on previous examples of a user’s likes and dislikes.

Diese Definition beschrinkt sich nicht auf ein spezielles Verfahren, ist jedoch wiederum zu allgemein, da
hier im Gegensatz zur Definition von [TERVEEN und HILL 2001] -
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»A computational recommender system automates or supports part of the recommendation
process. “

- der Aspekt der Automatisierung fehlt und der Begriff ,recommender system* in der Definition von
[MOONEY und Roy 2000] auch durch ,,humans® ersetzt werden konnte.
AuBerdem weist [BURKE 2002] in seiner Definition

, |...] any system that produces individualized recommendations as output or has the effect of
guiding the user in a personalized way to interesting or useful objects in a large space of
possible options.

darauf hin, dass neben dem schon in der Definition von [MOONEY und ROy 2000] vorhanden Begriff ,,in-
dividualized* auch die Begriffe ,,interesting or useful* (die bei [MOONEY und ROy 2000] fehlen) wichtig
sind, um Empfehlungsverfahren von einfachen Information Retrieval-Systemen oder Suchmaschinen abzu-
grenzen.

Daher werden die genannten Aspekte in einer eigenen Definition vereinigt:

., Mittels Computern implementierte Empfehlungssysteme sind Systeme, die
basierend auf Prdferenzen eines Nutzers automatisierte, auf diesen speziel-
len Nutzer personalisierte Empfehlungen interessanter oder niitzlicher Ob-
Jjekte/Informationen aus einer grofien Menge von Wahlmaoglichkeiten gene-
rieren. Die Priiferenzen eines Nutzers werden dabei durch Interaktion mit
diesem gewonnen.

Die Formulierung der “Interaktion” wurde deswegen gewihlt, um auch implizite Bewertungen von Ob-
jekten zuzulassen. Zudem werden zwar in Abschnitt 2.3 der Vollstindigkeit halber auch Systeme erwihnt,
bei denen Empfehlungen nicht automatisch generiert werden oder nicht personalisiert sind, die erstellte
Definition zeigt jedoch (neben dem Titel dieser Arbeit), dass solche Systeme hier nicht betrachtet werden.

2.2 Geschichte der Empfehlungssysteme

Die Inanspruchnahme der Ehre, das erste automatisierte Empfehlungssystem entwickelt und der Offentlich-
keit zur Verfiigung gestellt zu haben, ist Gegenstand diverser Rechtsstreite, da Empfehlungssysteme immer
mehr kommerzielle Bedeutung gewinnen und diverse Firmen und Personen Patente fiir die von ihnen ent-
wickelten Systeme angemeldet haben.! Meist wird John B. Hey als Erfinder von Empfehlungssystemen,
genauer gesagt von kollaborativen Empfehlungssystemen genannt.’

Als ehemaliger MIT-Student und Fan von Filmen wollte Hey auf fiir ihn interessante Filme aufmerksam
gemacht werden, ohne sich erst durch Inhaltsangaben und Kritiken unzihliger Filme arbeiten zu miissen.
Er entwickelte zwei kollaborative Empfehlungsverfahren?, die spiter in Videotheken eingesetzt wurden und
Kunden nach Eingabe von Bewertungen fiir zuvor ausgeliehene Filme neue Filme empfahlen. Hey brachte
diese technologischen Grundlagen 1987 als Mitbegriinder der Firma LikeMinds* ein, die das Empfehlungs-
system MovieCritic entwickelte.

Aber auch Gary Robinson, Begriinder der Firma Microvox Systems, nimmt fiir sich in Anspruch, den ersten
kollaborativen Algorithmus erstellt zu haben und zwar schon 1986, auch wenn er damals kein Patent darauf
angemeldet hatte.

So wurde bspw. laut [HEISE 2003] Amazon 2003 von der texanischen Firma Pinpoint wegen Patentrechtsverletzung verklagt, da
Amazon kurz zuvor das automatisierte Erzeugen von Kaufempfehlungen zum Patent angemeldet hatte, die Firma Pinpoint jedoch
bereits seid 1987 ein entsprechendes Patent hilt.

2Siehe z.B. [FREEDMAN 1998], [PERRY 2002], [GOLDBERG et al. 2001], [FORSTINGER 1999].

3Patentnummern 4,870,579 und 4,996,642 in den Jahren 1987 und 1989, die Patentbeschreibungen konnen im Internet nach Eingabe
der genannten Patentnummern abgerufen werden.

“4Nach einer Fusion heift die Firma mittlerweile Macromedia.
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2.2 Geschichte der Empfehlungssysteme

Das System hief3 angeblich 2/2-ROMANCE und war ein iiber das Telefon mittels Tonwahltasten bedien-
bares Datingsystem, bei dem Kunden potenzielle Partner iiber ein Verfahren empfohlen wurden, das nach
denselben Prinzipien gearbeitet haben soll wie MovieCritic. Robinson beruft sich dabei auf den Quellcode
des Programms auf den damaligen Originaldisketten sowie einen Ausdruck, beide mit vom System/Drucker
automatisch generierten Datumsangaben, sowie diverse Zeugen.’

Fiinf Jahre spiter ging die Firma Muze einen anderen Weg, der den inhaltsorientierten Empfehlungssyste-
men (sieche Abschnitt 2.3) nahe steht.® Dort katalogisierte man Biicher und Musikstiicke und referenzierte
diese mit bestimmten Eigenschaften wie Thema oder Genre. Dafiir wurden Personen mit professionellem
Hintergrund wie z.B. Autoren oder Literaturwissenschaftler angestellt.

So berichtet Kitty Florey, Autorin und Senior Fiction Editor von Muze, wie sie 1983, als sie nebenbei als
Angestellte in einem Buchhandel arbeitete, ein Gesprich zwischen zwei Kunden mitbekam, die vor der
Auslage mit Bestsellern standen. Der eine der Kunden klagte dariiber, dass er eigentlich Bestseller nur des-
halb kaufen wiirde, weil er nicht wiisste, welche Biicher er interessant finden konnte.

Nach diesem Vorfall von dem Wunsch erfiillt, dass man ein System entwickeln miisste, welches Kunden
nach Eingabe diverser Eigenschaften automatisch entsprechende Biicher empfiehlt, wirkte Florey 1991 bei
Muze an der Erfiillung dieses Wunsches mit, indem sie das erste einer Reihe von Biichern mit diversen
Eigenschaften belegte und diese in das System von Muze eintippte.

Dieses System findet laut Muze ,,Muster im Rauschen®, d.h. benutzt mathematische Formeln um jene Bii-
cher oder Musik zu finden, die die hochste Wahrscheinlichkeit besitzen, den vom Konsumenten angege-
benen Priferenzen bzw. dessen Kaufhistorie zu entsprechen. Neben vielen Biichereien greifen bekannte
Firmen wie Amazon oder Microsoft auf das System von Muze zuriick.

Wirklich bekannt geworden sind automatische Empfehlungssysteme jedoch durch das TAPESTRY-System
von [GOLDBERG et al. 1992], welches dieser 1992 innerhalb der Palo Alto Research Group entwickelte.
TAPESTRY wurde primér fiir E-Mails entwickelt, konnte aber auch im Bezug auf Newsgroup-Nachrichten
angewendet werden und diente dazu, der stetig steigenden Menge an tdglichen Neueingdngen im per-
sonlichen virtuellen Postfach eines Nutzers zu begegnen. Das TAPESTRY-System enthielt neben einer
,Indexer“-Komponente, die Schliisselworter einer Nachricht extrahierte und als Indizes abspeicherte auch
eine ,,Kommentar*-Komponente, die Kommentare einzelner Nutzer zu bestimmten Nachrichten separat
und mit Verweisen auf die jeweiligen Nachrichten speicherte.” Mittels einer eigenen Abfragesprache TQL
konnten Benutzer des Systems Filter fiir eingehende Nachrichten, basierend auf den Schliisselwortern der
Indexer-Komponente und den Kommentaren anderer Nutzer einrichten. Durch die Kommentare wurde so-
mit eine Art Bewertungssystem eingerichtet. Nachteil von TAPESTRY war jedoch, dass man nur dann den
vollen Nutzen aus dem System ziehen konnte, wenn man die anderen Nutzer des Systems kannte, wie
z.B. bei der Benutzung in einer Firma oder an einem Universititslehrstuhl. In diesem Fall konnte man z.B.
einen Nachrichtenfilter einrichten, der alle Nachrichten bis auf jene mit den Schliisselwortern ,,information
technology“ und ,,news‘ herausfilterte und verwarf, die von dem Kollegen John Doe mit dem Kommentar
,worth to read” versehen worden waren.

TAPESTRY leitete eine rasante Entwicklung im Bereich von Empfehlungssystemen ein und legte irrefiih-
renderweise lange Jahre den von [GOLDBERG et al. 1992] geprégten Begriff ,,kollaboratives Filtern* als
Synonym fiir Empfehlungssysteme fest.®

Die Akzeptanz dieses Synonyms mag dadurch zu erklédren sein, dass der kollaborative Ansatz zu jener Zeit
etwas vollig neues darstellte, wihrend andere Ansétze meist aus bereits existierenden Forschungsbereichen
langer bekannt waren, wie z.B. inhaltsorientierte Empfehlungssysteme, deren Techniken dem Information
Retrieval entnommen wurden. Oder wie [HILL et al. 1995] es ausdriickten: ,,Current human-computer in-
terfaces largely ignore the power of the social strategy.

So ist das Hauptaugenmerk der folgenden Jahre vor allem auf die Weiterentwicklung des kollaborati-

3Siehe entsprechende Seite im Internet..

6Vgl. [FREEDMAN 1998].

"Daher leitet sich auch der Begriff ,,Annotation in Context* ab, der oft im Zusammenhang mit Aufgaben von Empfehlungssystemen
erwihnt wird. Siehe dazu auch Abschnitt 3.2.

80bwohl TAPESTRY genau genommen ja nicht nur ein kollaboratives System, sondern durch die Indexer-Komponente eine Kombi-
nation von inhaltsorientiertem und kollaborativem System war.
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2 Empfehlungssysteme

ven Ansatzes gerichtet. Als nachfolgende richtungsweisende Veroffentlichungen und Systeme gelten dabei
das GroupLens-System von [RESNICK et al. 1994], RINGO von [SHARDANAND und MAES 1995], sowie
BELLCORE von [HILL et al. 1995].

Das Forschungsprojekt GroupLens®, das 1992 an der Universitit Minnesota ins Leben gerufen wurde, be-
fasst sich groBtenteils mit automatisiertem kollaborativen Filtern. Bekannt wurde GroupLens durch das
gleichnamige Filtersystem fiir Newsgroups zwei Jahre spiter. Hierbei handelte es sich um eine Erweiterung
der urspriinglichen Netnews-Architektur, um sogenannte ,,Better Bit Bureau‘*-Server (BBB), die numerische
Bewertungen von Newsgroup-Artikeln durch andere Nutzer sammelten und als Berechnungsgrundlage fiir
vorhergesagte Bewertungen fiir einen speziellen Nutzer verwendeten. Die Berechnungen beruhten dabei auf
der Heuristik, dass Nutzer, die in der Vergangenheit bzgl. der Bewertung bestimmter Artikel iibereinstimm-
ten, wahrscheinlich auch bei neuen Artikeln eine dhnliche Bewertung abgeben wiirden. Das System war
insofern eine Erweiterung von TAPESTRY, dass ein Nutzer die anderen Personen, aus deren Bewertungen
seine vorhergesagte Bewertung errechnet wurde, nicht mehr personlich kennen musste. Dadurch wurde die
Verwendung von Pseudonymen erméglicht, die Privatsphére von Nutzern geschiitzt und die Moglichkeiten
automatisierter kollaborativer Empfehlungssysteme durch wesentlich groere Gemeinschaften von Nutzern
erheblich erweitert.

Das RINGO-System, am 1. Juli 1994 zur Verfiigung gestellt, war ein Empfehlungssystem fiir Musik, dass
sowohl iiber ein Web-Interface als auch per E-Mail bedient werden konnte, mit einer 7-stufigen Bewer-
tungsskala arbeitete und verschiedene Funktionen anbot (Liste (nicht) empfehlenswerter Musik-Stiicke,
Vorhersage konkreter Bewertung fiir ein einzelnes Stiick, Abspeichern/Abrufen von Kommentaren).
Nachteil des Systems war ein hoher Anfangsaufwand, da man vor Benutzung des Systems 125 Musi-
ker/Musikgruppen - teilweise per Zufall, teilweise nach dem Kriterium ,,meistbewertet” zusammengestellt
- bewerten musste, wobei das Feedback der Nutzer zeigte, dass erst eine doppelte bis dreifache Zahl von
Anfangsbewertungen zu guten Vorhersagen fiihrte.

Fiir das BELLCORE-System zur Empfehlung von Videos war der Anfangsaufwand fiir eine Nutzerin sogar
noch hoher. Das System hatte kein eigenes Interface, sondern basierte auf dem Austausch von E-Mails.
Nach Senden einer Mail mit dem Betreff ,,ratings* an die Doméne videos@bellcore.com bekam eine Nut-
zerin eine Mail mit einer alphabetischen Liste von 500 Videos zugeschickt. 250 der Titel wurden per Zufall
zusammengestellt, der Rest bestand aus Mainstream-Filmen. Danach mussten alle 500 Videos mittels ei-
ner zehnwertigen Skala bewertet werden, wobei nicht bekannte Videos dementsprechend zu kennzeichnen
waren. Nach Zuriicksenden dieser Bewertungen bekam die Anwenderin wiederum eine Mail mit diversen
Informationen zuriickgeschickt. Diese Informationen beinhalteten eine Liste von empfohlenen ,,must-see‘*-
Filmen, sowie weitere Empfehlungen aufgeteilt nach Genres. Neu an BELLCORE war, dass die Empfeh-
lungsliste einer Nutzerin zusitzliche Informationen in Form einer Liste von Nutzern mit dem dhnlichstem
Geschmack bezogen auf die Nutzerin enthielt. Zu jedem dieser Nutzer war zudem der von BELLCORE
berechnete Korrelationswert angegeben. Auflerdem konnten mehrere Personen sich zusammen eine einzi-
ge Empfehlungsliste zusenden lassen, die Empfehlungen enthielt, die den Geschmack all dieser Personen
treffen sollten.

1997 propagierten dann [RESNICK und VARIAN 1997] die Verwendung des allgemeineren Begriffs ,.re-
commender system® (Empfehlungssystem) anstatt des bis dato benutzten Ausdrucks ,kollaboratives Fil-
tern. Dabei ging es ihnen bei der Einfiihrung des Begriffs vor allem darum, auch anonyme statt perso-
nifizierter Empfehlungen sowie das Herausstellen empfehlenswerter Produkte statt nur das Herausfiltern
unwichtiger bzw. nicht empfehlenswerter Produkte in einem Begriff zu erfassen. Trotzdem haben sie durch
Einfiihrung dieses Begriffs, der schnell allgemein iibernommen wurde, ma3geblich dazu beigetragen, auch
auf vollig anderen Prinzipien basierende Empfehlungssysteme wieder in das Licht der Aufmerksamkeit
zu riicken, obwohl diese alternativen, auf althergebrachten Methoden beruhenden Systeme nie denselben
Bekanntheitsgrad fiir sich beanspruchen konnten, wie die kollaborativen Verfahren. Dementsprechend wa-
ren solche Systeme auch nicht so zahlreich vertreten wie ihre kollaborativen Pendants. Beispiele solch
alternativer Systeme sind NewsWeeder von [LANG 1995] fiir ein eigenschaftsorientiertes Verfahren, ein fiir

9Nihere Informationen finden sich in [RESNICK et al. 1994] oder auf der GroupLens-Webseite. Innerhalb der GroupLens-Forschung
hat sich auch der MovieLens-Datensatz herausgebildet, der in dieser Arbeit benutzt wird.
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2.2 Geschichte der Empfehlungssysteme

Forschungszwecke entwickeltes demographisches System von [PAZZANI 1999], Téte-a-Téte'” als Vertreter
eines niitzlichkeitsbasierten Systems und Entree von [BURKE 2002], ein wissensbasiertes Verfahren.
NewsWeeder war ein System zur Filterung von Newsgroup-Texten, wobei die Filterung anhand von Schliis-
selwortern erfolgte, die als Eigenschaften des jeweiligen Textes herangezogen wurden.

[PAZZANT 1999] entwickelte ein demographisches System zur Empfehlung von Restaurants, um die Perfor-
mance dieses Systems mit dem kollaborativer und eigenschaftsorientierter Verfahren zu vergleichen. Dabei
griff er auf den existierenden Winnow-Algorithmus'! zuriick, um demographische Daten wie Heimatstadt,
Alter und ethnische Zugehorigkeit aus den Webseiten der Anwender des Systems zu extrahieren. Diese
Daten wurden im Zusammenhang mit den von den Nutzern abgegebenen Bewertungen fiir Restaurants be-
nutzt, um solche Restaurants zu empfehlen, die Anwender mit dhnlichem demographischem Hintergrund
gut bewertet hatten.

Téte-a-Téte ist ein System fiir Kauf- und Verkaufs-Agenten, das nach der Multi Attribute Utility-Theorie
(MAUT )"? arbeitet und bei dem ein Anwender seine Priiferenzen bzgl. verschiedener Eigenschaften von
Produkten (z.B. Preis und Lieferzeit) angeben muss. Basierend auf diesen Priferenzen erstellen die Agen-
ten Empfehlungen in Form von Produktangeboten, die der Anwender wiederum bzgl. einzelner Kriterien
kritisieren und damit die erstellte Niitzlichkeitsfunktion verfeinern kann.

Entree wurde 1996 als Restaurant-Fiihrer fiir die Besucher der Democratic National Convention entwi-
ckelt und basierte auf Methoden des Case-Based Reasonings (CBR)."3 Benutzerinnen nannten dabei ein
Restaurant oder eine Menge von Kriterien (z.B. franzdsische Kiiche, junges Publikum) als Einstiegspunkt
und bekamen eine Liste von empfohlenen Restaurants zuriickgeliefert. Durch Kritik dieser Liste bezogen
auf einzelne Eigenschaften (z.B. zu feuer) durch die Nutzerin konnten die Empfehlungen weiter verfeinert
werden.

Unabhingig von der verwendeten Methode (kollaborativ, eigenschaftsbasiert, demographisch, etc.) zur Ge-
nerierung von Empfehlungen wurden die meisten Empfehlungssysteme anfangs im Kontext der Forschung
entwickelt und eingesetzt. Ende der 90er Jahre erkannte dann schlieBlich auch die Wirtschaft das Potenzial
solcher Verfahren, da diese durch Personalisierung die Methode liefern, um die Mass Customization, die in
dem gleichnamigem Buch von [PINE I1 1993] gefordert wird, zu erreichen. Durch die hdufige Verflechtung
von Wirtschaft und Forschung wurde somit auch das wissenschaftliche Interesse am Einsatz von Empfeh-
lungssystemen im kommerziellen Rahmen gesteigert. 1999 weisen [SCHAFER et al. 1999] bereits in einer
auf diesen neuen Bereich spezialisierten Untersuchung auf die steigende Wichtigkeit von Empfehlungssys-
temen im E-commerce hin:

,Recommender systems are changing from novelties used by a few E-commerce sites, to
serious business tools that are reshaping the world of E-commerce.

Zu dieser Zeit hatten Unternehmen verschiedenste Empfehlungsverfahren bereits in ihre Web-Auftritte in-
tegriert, um den Umsatz von Biichern'4, Musik-CDs!?, Filmen'® oder sogar Kleidung'” zu steigern.

Ende der 90er Jahre setzte neben der Kommerzialisierung auch eine weitere Entwicklung ein. Einige wenige
Forscher hatten schon relativ frith die Vorteile einer Integration der verschiedenen Verfahren mittels Hybrid-
systemen entdeckt (z.B. wurde Fab, ein Hybrid aus inhaltbasiertem und kollaborativem Verfahren, bereits
1994 von [BALABANOVIC und SHOHAM 1997] entwickelt und in den folgenden Jahren eingesetzt), grof3-
tenteils arbeiteten die Forschungsgruppen jedoch spezialisiert an einer bestimmten Empfehlungsmethode,
vorwiegend dem kollaborativen Ansatz, ohne die Verwendung anderer Verfahren in Betracht zu ziehen. Erst
langsam realisierte die Mehrheit, dass eine Verbindung der verschiedenen Verfahren in einem System die

10Siche u.a. [MAES et al. 1999].

HSiehe [LITTLESTONE 1988], [LITTLESTONE 1989] bzw. [LITTLESTONE 1991].
12Sjehe [KEENEY und RAIFFA 1976].

13Siehe z.B. [KOLODNER 1993].

147 B. Amazon.

157.B. CDNOW.

167 B. Moviefinder.

177.B. Levis Style Finder.
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spezifischen Vorteile der Einzelkomponenten biindeln und die Nachteile kompensieren konnte. Mittlerwei-
le installiert sich langsam ein Zukunftstrend im Bereich der Empfehlungsverfahren, der genau solch eine
rasante Entwicklung annehmen konnte, wie einst die kollaborativen Filterverfahren nach ihrer Einfiithrung.
Abschlielend soll Abb. 2.1 zur anschaulichen Darstellung der Entwicklung von Empfehlungssystemen aus
Sicht der Forschung herangezogen werden. Diese Abbildung wurde mit Hilfe der ACM digital library
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Abbildung 2.1: Geschichtliche Entwicklung von Empfehlungssystemen

erstellt, die eine Suche iiber allen in dieser digitalen Bibliothek gespeicherten wissenschaftlichen Texten
anbietet. Es wurden dabei fiinf Suchliufe fiir die Phrasen ,,collaborative filtering®, ,,recommender system*,
,recommender system‘ ohne gleichzeitiges Vorkommen von ,,collaborative filtering®, ,,recommender sys-
tem* in boolescher UND-Verbindung mit dem Begriff ,,commerce®, sowie ,,recommender system* in UND-
Verbindung mit dem Begriff ,,hybrid*“ durchgefiihrt und die Anzahl der gefundenen Publikationen gezihlt.
Die Ergebnisse werden durch die Graphen in Abb. 2.1 reprisentiert. Die genannten Suchbegriffe durften
dabei sowohl im Titel, als auch im Text vorkommen und die unterschiedlichen Relevanzeinstufungen wur-
den ignoriert, da bei einigen Tests bekannte und erwartete Texte mit einer sehr niedrigen Relevanz bewertet
wurden. Weiterhin durfte es sich bei den Treffern um beliebige wissenschaftliche Texte handeln. Diese
graphisch dargestellten Suchergebnisse erheben dabei keinerlei Anspruch auf Vollstindigkeit (nicht alle
wissenschaftlichen Publikationen werden in der ACM erfasst), man kann an ihnen jedoch einige der zuvor
genannten geschichtlichen Entwicklungen anschaulich nachvollziehen.

Zum einen sieht man die Dominanz der kollaborativen Systeme und des Begriffs des ,,kollaborativen Fil-
terns®, der meist synonym zu Empfehlungssystemen im allgemeinen gebraucht wird. Dies beginnt mit der
Publikation zu dem TAPESTRY-System 1992, wo dieser Begriff eingefiihrt wurde und erfédhrt seinen rich-
tigen Durchbruch und Beginn einer rasanten Entwicklung im Jahre 1995 als Folge der Veroffentlichungen
iiber die GroupLens-, RINGO- und BELLCORE-Systeme.

Systeme ohne kollaboratives Filtern sind besonders zu Anfang aber auch heutzutage unterreprésentiert. Der
allgemeinere Begriff ,,Empfehlungssystem* findet erst 1997 Einfiihrung in die wissenschaftlichen Kreise,
angeregt durch das Paper von [RESNICK und VARIAN 1997]. Der neue Begriff verbreitet sich schnell, kann
sich jedoch nicht endgiiltig durchsetzen.

Untersuchungen iiber den Einsatz von Empfehlungssystemen im kommerziellen Kontext sind anhand der
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2.3 Klassifikation von Empfehlungssystemen

Graphik erst ab Ende der 90er Jahre iiberhaupt auszumachen, seit Beginn des neuen Milleniums steigt das
Interesse jedoch enorm an, was die wirtschaftliche Bedeutung von Empfehlungsverfahren widerspiegelt.
Auch Abhandlungen iiber Hybridsysteme nehmen ab 2000 langsam zu. Sie sind insgesamt selten vertreten,
aber der Sprung der veroffentlichten Publikationen von 2003 auf 2004 gibt Anlass zur Hoffnung auf eine
zunehmende Integration und Kooperation der verschiedenen Stromungen im Bereich der Empfehlungssys-
teme.

2.3 Klassifikation von Empfehlungssystemen

In Abschnitt 1.1 wurde erwihnt, dass der Bereich der Empfehlungssysteme kein einheitliches Klassifi-
kationssystem besitzt, was es fiir Interessierte sehr schwer macht, sich einen anfidnglichen Uberblick zu
verschaffen. Bestehende Kategorisierungen beschrinken sich oft auf einen ganz speziellen Bereich (z.B.
kollaborative Systeme'®) oder stammen aus den Anfangstagen der Empfehlungssysteme'® und sind somit
bei weitem nicht mehr aktuell. Deshalb soll hier kurz und knapp ein eigenes Klassifikationssystem vor-
gestellt werden, welches eine Unterteilung von Empfehlungssystemen anhand der wichtigsten moglichen
Eigenschaften vornimmt. Die allgemeine Situation bei Empfehlungssystemen - gleich welcher Art - siecht
man in Abb. 2.2. Nutzer des Empfehlungssystems bewerten iiber ein Interface ihnen bekannte Objekte
aus einer Menge von im System erfassten Objekten. Aus diesen Bewertungen, den Objekten und anderen
dem System zur Verfiigung stehenden Daten?” werden dann in einem Generierungsprozess Empfehlungen
fiir die Nutzer erstellt, die ebenfalls iiber das Interface ausgegeben werden. Die wichtigsten Komponen-
ten des Systems anhand derer eine Klassifikation vorgenommen werden kann sind somit beteiligte Nutzer,
Objekte, durchgefiihrte Bewertungen, generierte Empfehlungen, der Prozess, der diese Bewertungen gene-
riert und das Interface, tiber das System und Nutzer miteinander kommunizieren. Weitere Details finden
sich zum Beispiel in den Publikationen von [TERVEEN und HILL 2001], [RESNICK und VARIAN 1997],
[HERLOCKER et al. 2004], [BURKE 2002], [SARWAR et al. 2000b] oder [BREESE et al. 1998].

Bewertungen
el — —
Nutzer . . .
Interface Empfehlungen
Generierungsprozess
Abbildung 2.2: Komponenten eines Empfehlungssystems
1. Nutzer

18Siehe [TERVEEN und HILL 2001].
19Bspw. [RESNICK und VARIAN 1997].
201n der Abb. der Einfachheit halber nicht extra dargestellt.
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e statisch/dynamisch: Die Anzahl der Nutzer kann vorab festgelegt sein (z.B. Angehorige einer
Firma oder Institution), es konnen aber auch Verdnderungen der Nutzergruppe erlaubt werden.

e Zugang: Oft eine direkte Folge des Kriteriums Interface — Kontext (s.u.). Der Zugang zu einem
Empfehlungssystem kann beschrinkt sein, z.B. auf Angehorige einer Institution, in der das
System als Automat aufgestellt ist oder Personen innerhalb einer Firma oder einer Einrichtung,
wo das System im Intranet 1duft. Umgekehrt kann aber bspw. auch ein webbasiertes System
fiir alle Personen mit einem Internetzugang offen sein. Wichtig ist in diesem Zusammenhang
auch, wie die zugangsberechtigten Personen bzgl. der Gesamtbevolkerung verteilt sind. Viele
Systeme sind auf eine strikt abgegrenzte ,,community* beschrinkt.

e Rolle: Die Rolle von Nutzern eines System kann auf die der Empfehlungen Suchenden be-
schrinkt sein, es ist aber auch eine symmetrische Beziehung moglich, wo Anwender gleich-
zeitig auch Empfehlende sein konnen. Zudem kann es Systeme geben, wo sich die Rolle eines
Nutzers dndern kann.

2. Objekte

e Typ: Objekte in einem Empfehlungssystem konnen von verschiedenem Typ sein, wie z.B. Bii-
cher, Videos oder CDs. Auch gibt es Systeme, in den verschiedene Typen gleichzeitig angeboten
werden konnen.

e statisch/dynamisch: Die Menge der Objekte eines Systems kann fest oder einer stetigen Aktua-
lisierung unterworfen sein. Im zweiten Fall sind folgende Kriterien zu beachten:

— Zuwachs: Zahl der Objekte, die pro Aktualisierung dem System hinzugefiigt werden.
— Frequenz: Haufigkeit, mit der eine Aktualisierung stattfindet.

o Lebensdauer: Bei vielen Systemen bleibt ein einmal hinzugefiigtes Objekt stets erhalten (wie
z.B. bei Empfehlungssystemen fiir Filme). Systeme mit hoher Frequenz und/oder Aktualitit
konnen Objekte jedoch mit einer begrenzten Lebensdauer versehen. Dies gilt vor allem fiir
kommerzielle Systeme, bei denen selten gekaufte Produkte aus wirtschaftlichen Griinden aus
dem Produktkatalog entfernt werden kénnen.

3. Bewertungen

e Quelle: Bewertungen miissen nicht direkt vom gleichen System stammen, in dem sie auch ein-
gesetzt werden. Alternativ konnen auch Bewertungen von ehemaligen Nutzern eines anderen
Systems Verwendung finden oder implizite Bewertungen mittels Data Mining-Techniken aus
offentlich zuginglichen Quellen wie Foren oder Webseiten extrahiert werden.

e Typ: Die Form, in welcher die Bewertungen abgegeben werden. Beispiele sind numerische oder
nominale Werte, auch ganze Texte, wie Kommentare zu Biichern oder CDs bei Amazon sind
vorstellbar.

o Granularitdt: Anzahl der moglichen unterschiedlichen Bewertungen fiir ein Objekt. Bei den
praktischen Versuchen dieser Arbeit wird z.B. eine fiinfwertige Bewertungsskala von 1 bis 5
benutzt.

e Dimension: Ein Objekt kann als Ganzes bewertet werden, man kann aber auch verschiedene
Dimensionen des Objektes separat bewerten, wie z.B. die Qualitét und Lieferzeit eines Produkts.
In diesem Fall konnen weitere mogliche Klassifikationen anhand der folgenden Unterkriterien
getroffen werden:

— isoliert/Synthese: Im spiteren Verlauf des Empfehlungsprozesses konnen die Bewertungen
der einzelnen Dimensionen ebenfalls isoliert betrachtet werden. Eine andere Moglichkeit
ist, aus den Einzelbewertungen eine Gesamtbewertung zu errechnen.

— Gewichtung: Natiirlich konnen die einzelnen Bewertungen wahlweise auch entsprechend
ihrer Bedeutung unterschiedlich gewichtet werden.

18



2.3 Klassifikation von Empfehlungssystemen

o explizit/implizit/gemischt: Implizite und explizite Bewertungen wurden bereits in Kapitel 1 er-
klart. Auch eine Mischform aus beiden Bewertungstypen ist denkbar, um z.B. anfianglich spéar-
lich vorhandene explizite Bewertungen mit impliziten Bewertungen anzureichern. Wenn impli-
zite Bewertungen benutzt werden, kann sich eine weitere Klassifikation anhand der folgenden
Kriterien anschlieflen:

— Handlungstypen: Die Art der Aktionen des Anwenders, die fiir die impliziten Bewertungen
herangezogen wird (z.B. Verweildauer auf einer Webseite, Kaufen eines Produktes). Eine
gute und hiufig benutzte Abhandlung zu diesem Thema bietet [NICHOLS 1998].

— Abbildung: Die Art, auf die Handlungen auf die einzelnen Werte der gewihlten Bewer-
tungsskala abgebildet werden.

— offen/verdeckt: Eine Nutzerin hat meistens Kenntnis davon, dass ihre Aktionen zum Sam-
meln impliziter Bewertungen dienen. Spyware jedoch arbeitet stets verdeckt.?!

Wird eine Mischform aus expliziten und impliziten Bewertungen benutzt, sind weitere mogliche
Unterscheidungskriterien gegeben:

— isoliert/Synthese: Siehe Bewertungsdimensionen.

— Gewichtung: Siehe Bewertungsdimensionen.

— Lebensdauer: Die Mischung aus expliziten und impliziten Bewertungen kann dauerhaft
benutzt werden, man kann jedoch auch nach einiger Zeit die Verwendung auf einen Bewer-
tungstyp beschrinken. Wenn z.B. geniigend explizite Bewertungen gesammelt wurden, um
akkurate Empfehlungen generieren zu konnen, kann auf implizite Bewertungen als Kom-
pensation des cold-start-Problems?? verzichtet werden.

e Mindestzahl: Die Anzahl der Objekte, die bewertet werden miissen, damit spdter Empfehlungen
generiert werden konnen. Einfache statistische Systeme (s.u.) brauchen gar keine Objektbewer-
tungen, das oben beschriebene BELLCORE-System verlangte in dieser Hinsicht eine Menge
Arbeit von einer Anwenderin.

e Frequenz: Die Hiufigkeit, mit der Empfehlungen von Nutzern abgegeben werden. Systeme mit
hoher Frequenz bieten oft eine bessere Vorhersagequalitit, weil mehr Daten zur Empfehlungs-
generierung zur Verfiigung stehen.

o fliichtig/persistent: Die Bewertungen einer Nutzerin konnen dauerhaft zur Verfiigung stehen, so
dass sie und damit das Profil der Nutzerin erweitert werden konnen. Einige Systeme, wie z.B.
das gnod-System beschrianken jedoch die Giiltigkeit der Bewertungen auf eine Sitzung.

e Aufwand: Das Kosten-Nutzen-Verhiltnis fiir Empfehlungen. Implizite Bewertungen erfordern
zum Beispiel gar keinen Aufwand vom Nutzer, jedes Objekt anhand 20 verschiedener Dimen-
sionen zu bewerten dagegen umso mehr.

4. Empfehlungen

e Typ: Empfehlungen kénnen verschiedene Typen, wie z.B. Objekt oder Link haben. Der Typ
wiederum beeinflusst stark die Prisentation von Empfehlungen (siehe entsprechendes Kriterium
unter Interface).

o personalisiert/allgemein: Nicht immer sind Empfehlungen bzgl. der Nutzerinnen personalisiert.
Bei einfachen statistischen Systemen werden fiir jede Person dieselben Empfehlungen generiert,
wie z.B. in Form einer Liste der meistgekauften Produkte. Nach der in Abschnitt 2.1 gegebe-
nen Definition gehoren diese Systeme nicht zu den automatisierten Empfehlungssystemen, der
Vollstdandigkeit halber und zur Abgrenzung werden sie aber hier genannt.

21 Auch bei Spyware handelt es sich um eine Art von Empfehlungssystem. Handlungen eines Anwenders werden als implizite Be-
wertungen interpretiert, die zur Erstellung eines Nutzerprofils fithren. Empfehlungen werden dann an den Hersteller der Spyware
iibermittelt, der diese fiir das Versenden personalisierter Werbemails nutzt. Allgemeine Informationen zu Spyware finden sich z.B.
in [TITTEL 1999].

22Das cold-start-Problem wird in Kapitel 3 beschrieben.
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e Quelle: Entsprechend der angesprochenen Definition miissen Empfehlungssysteme von Com-

putern generiert werden. Auch hier soll aber darauf hingewiesen werden, dass es Systeme gibt,
bei denen Menschen die Empfehlungen auswihlen (vgl. z.B. recommender support systems
bei [TERVEEN und HILL 2001] oder Editor’s choice bei [SARWAR et al. 2000b]). Auch Misch-
systeme sind moglich.

Empfinger: Nicht immer ist der Nutzer, aufgrund dessen Bewertungen die Empfehlungen er-
stellt wurden, auch der Adressat dieser Empfehlungen. Als Alternative sei hier wieder die Spy-
ware erwihnt. Weiterhin konnen Empfehlungen sowohl fiir Einzelpersonen, als auch fiir Grup-
pen von Nutzern, wie Paare oder Freunde generiert werden. Auch per Broadcast an alle Nutzer
eines Systems versandte Empfehlungen sind denkbar.

Zugang: Das Anrecht auf das Abrufen von Empfehlungen ist nicht selbstverstindlich. Da die
Qualitat vieler Empfehlungssysteme mafigeblich von der Menge insgesamt abgegebener Be-
wertungen abhéngt, kann das Recht von Nutzern, Empfehlungen zu erhalten auch an bestimmte
Bedingungen, wie das Bewerten einer bestimmten Mindestzahl von Objekten pro Sitzung ge-
kniipft sein.

privat/kommerziell/Forschung: Empfehlungen konnen Teil eines privaten Systems, eines For-
schungssystems oder eines kommerziellen Systems sein. Das Einsatzgebiet kann dabei um-
fangreiche Auswirkungen auf die Art der generierten Empfehlungen haben. Um Kunden nicht
durch falsche Empfehlungen zu verlieren, neigen kommerzielle Systeme bspw. dazu, auf allzu
ungewohnliche Empfehlungen aus Sicht der Priferenzen einer Nutzerin zu verzichten.

automatisch/manuell: Bei einigen Systemen, insbesondere solchen kommerzieller Art, werden
die Empfehlungen automatisch generiert. Andere Systeme liefern Empfehlungen nur auf Anfra-
ge. In diesem Fall stellt sich dann die Frage, ob der Empfinger der Empfehlungen die Anfrage
initiiert oder eine andere Person.

Relation: Einzelne Empfehlungen kénnen in Relation zueinander stehen oder auch voneinander
unabhiingig sein. Ein Beispiel fiir eine Relation zwischen einzelnen Empfehlungen ist gegeben,
wenn diese bzgl. bestimmter Eigenschaften gleich sein miissen (siehe z.B. Empfehlungssequenz
in Abschnitt 3.2).

Kosten: Die Kosten einer falschen Empfehlung oder einer potenziellen Empfehlung, die aber
nicht erfolgt ist. Kosten konnen im giinstigsten Fall nur verlorene Zeit sein, aber auch hohe
materielle oder auch personliche Verluste umfassen.

Abdeckung: Der Grad, zu dem Empfehlungen fiir jedes vom System erfasstes Objekt generiert
werden konnen. Dies ist auch ein wichtiges Qualitdtskriterium fiir Empfehlungssysteme und
wird in Abschnitt 3.2 ausfiihrlich behandelt.

Varianz Nutzerprdferenzen: Die Varianz innerhalb der Priferenzen einzelner Nutzer, sofern die-
se Varianz bekannt ist.

Feedback (ja/nein): Durch Feedback bzgl. der generierten Empfehlungen konnen nachfolgende
Empfehlungen verbessert werden. Leider bieten nicht alle Systeme diese Moglichkeit.

5. Generierungsprozess

e Quelldaten: Empfehlungen basieren auf Daten, die aus verschiedenen Quellen stammen kon-

nen:
— nur Bewertungen: Nur die Bewertungen, d.h. Tupel bestehend aus Nutzer, Objekt und Be-
wertung werden zum Generieren von Empfehlungen herangezogen.
— Objektattribute: Bestimmte Eigenschaften der bewerteten Objekte bzgl. einer Menge vor-
her festgelegter Kriterien, wie bspw. mitwirkende Schauspieler oder Regisseur bei Filmen.
— erweiterte Attribute: Auch Attribute, die nicht direkt etwas mit den Objekten zu tun haben,
werden herangezogen wie z.B. die Zuverldssigkeit einer Firma, bei der ein Produkt bestellt
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wird. Bei kommerziellen Systemen kann es sich um Informationen dariiber handeln, wie
oft ein Produkt gekauft wurde oder wieviele Produkte eines Typs noch im Lager vorhanden
sind.

— demographische Daten: Dies sind personliche Daten der Nutzer wie z.B. Alter, Geschlecht,
Beruf oder nationale Zugehorigkeit.

— Hintergrundwissen: Nach Art von Expertensystemen kann auch Hintergrundwissen mit in
die Generierung von Empfehlungen einbezogen werden. Ein Beispiel wird im Zusammen-
hang mit dem Entree-System weiter unten angefiihrt.

o Aufbereitung der Daten (speicherbasiert/modellbasiert/gemischt): Einige Systeme bereiten die

benutzten Daten vor dem Generieren von Empfehlungen erst auf, wihrend andere auf diesen
Schritt verzichten.
Sog. Lazy Learner generieren Empfehlungen direkt aus den gesammelten und im Speicher lie-
genden Daten, ohne diese zuvor aufzubereiten. Andere Systeme hingegen erstellen zuerst ein
Modell der Priferenzen der Nutzerinnen, um sich anschlieBend der benutzten Daten zu entle-
digen. Auch eine Mischform ist moglich, wo einzelne Modellwerte im Voraus berechnet, die
grundlegenden Daten aber weiterhin gespeichert werden.

e Reprisentationsform: Sowohl bei speicherbasierten als auch modellbasierten Systemen kon-
nen unterschiedliche Reprisentationsformen der Nutzerpriferenzen gewihlt werden. Beispiele
werden ebenfalls weiter unten angefiihrt.

o Lernverfahren: Wenn Modelle der Priferenzen erstellt werden, kommt dabei oft ein Verfahren
zum Erlernen dieses Vorhersagemodells zum Einsatz. Beispiele sind Expectation Maximization
(EM, siehe [DEMPSTER et al. 1977]) fur probabilistische Modelle oder Support Vector Machi-
nes (SVM, s.u.).

o Identifizieren geeigneter Objekte: Nachdem die endgiiltige Représentationsform der Nutzerpra-
ferenz festgelegt ist, miissen Empfehlungssysteme empfehlenswerte Objekte identifizieren. Oft
werden dabei potenzielle Nachbarn anhand eines festgelegten Distanzmafles gesucht. Es konnen
verschiedenste Distanzmale zum Einsatz kommen. Einige, die auch bei der Qualititsbewertung
von Empfehlungssystemen Einsatz finden, werden spiter in Kapitel 3 vorgestellt.

o Erstellen der Empfehlung: Beschreibt den Prozess, der aus den identifizierten ,,Nachbarn* Emp-
fehlungen generiert. Dabei kann auch eine Gewichtung einzelner Nachbarn vorgenommen wer-
den.

o Kompensation fehlender Daten: Fast alle Systeme haben Probleme bei der Empfehlungsgene-
rierung, wenn zuwenig Daten vorhanden sind. Einige Systeme kompensieren dieses Problem
durch verschiedene MaBnahmen, wie z.B. die Verwendung sinnvoller Defaultwerte fiir die Vor-
hersage von Bewertungen.

o Einzelsystem/Hybrid: Die Empfehlungen kénnen von einem einzelnen System generiert wer-
den, man kann jedoch auch mehrere verschiedene Systeme miteinander kombinieren. Die Art
der Kombination der Einzelkomponenten erlaubt eine weitere Klassifikation dieser Hybridsys-
teme:

— gewichtet: Die Vorhersagen der Einzelkomponenten werden gewichtet und zu einem einzi-
gen Wert kombiniert.

— umschaltend: Fiir eine Vorhersage wird das Einzelsystem benutzt, welches aufgrund seiner
Eigenschaften am besten fiir die Vorhersage geeignet ist. So kann z.B. bei der Kombination
eines kollaborativen und eines eigenschaftsbasierten Systems dann auf das eigenschaftsba-
sierte System umgeschaltet werden, wenn das kollaborative System wegen geringer Dichte
der Bewertungen®® keine Nutzer mit dhnlicher Priferenz bzgl. des aktuellen Zielnutzers
identifizieren kann.

23Siehe auch Kapitel 3.

21



2 Empfehlungssysteme

22

— gemischt: Die Vorhersagen der Einzelsysteme werden nicht zu einem Wert verschmolzen,
sondern gemeinsam (z.B. in einer Liste) dargestellt.

— Kombination von Eigenschaften: Attribute verschiedener Systeme bzgl. eines Objekts wer-
den miteinander kombiniert und als Gesamteingabe eines Einzelsystems benutzt. So kon-
nen kollaborative Daten einfach als weitere Eigenschaften eines Objekts interpretiert und
mit den normalen Eigenschaften eines eigenschaftsbasierten Systems kombiniert werden,
so dass ein induktiver Regellerner mit diesen kombinierten Eigenschaften ein genaueres
Priferenzmodell erlernen kann.

— Kaskade: Die Empfehlungen eines Einzelsystems dienen als Eingabe fiir das nichste Sys-
tem, um von ihm verfeinert zu werden.

— Anreicherung von Eigenschaften: Ahnlich wie die Kombination von Eigenschaften, nur
dass hier nicht die Quelldaten eines Systems als zusitzliche Eigenschaften benutzt werden,
sondern die vorhergesagte Bewertung bzw. Klassifikation eines Objekts durch das erste
Empfehlungssystem als zusitzliche Eigenschaft herangezogen wird.

— Meta-Level: Das von einem modellbasierten System gelernte Modell wird als Eingabe des
anderen Systems benutzt. So kénnen bspw. die von einem System erstellten Vektormodelle,
in dem Eigenschaften von Objekten durch einzelne Vektoren représentiert werden und wo
jeder einzelne Nutzer durch eines dieser Vektormodelle dargestellt wird, von einem kol-
laborativen System benutzt werden, um Préferenzen einzelner Nutzer (repréisentiert durch
die Vektormodelle) miteinander zu vergleichen.

6. Interface

Kontext: Der Kontext, in dem das System eingesetzt wird. Beispiele sind webbasierte Applika-
tionen auf heimischen Rechnern oder Automatensysteme in einer Videothek.

Begrenzung einer Sitzung: Eine Sitzung, in der Personen Objekte bewerten oder Empfehlungen
empfangen kann in irgendeiner Art und Weise begrenzt sein, wie beim bereits erwédhnten gnod-
System, wo eine Sitzung auf eine feste Zahl von Empfehlungen begrenzt wird. Viele Systeme
verfiigen allerdings nicht tiber eine solche Einschrinkung.

keines/extern/eingebettet: Nicht immer stellt das System ein spezielles Interface fiir Anwen-
der zur Verfiigung (mit impliziten Bewertungen arbeitende Spyware tut dies aus naheliegenden
Griinden nicht). Das Interface kann aber auch in bereits bestehende Applikationen integriert
sein, wie z.B. das GroupLens-System (s.0.), welches existierenden Newsreadern lediglich Be-
wertungskndpfe und Bewertungsvorhersagen hinzufiigte.

fest/modular: Die erwihnten recommender support systems stellen lediglich einen Werkzeug-
kasten zur Verfiigung, um menschlichen Empfehlenden eine Moglichkeit zu bieten, ihre Emp-
fehlungen zu prisentieren. Die meisten Systeme arbeiten allerdings mit einem festen unverin-
derlichen Interface.

online/offline: Ein System kann sowohl online in direkter Interaktion mit einer Anwenderin
arbeiten oder der Austausch von Bewertungen und Empfehlungen kann offline erfolgen, z.B.
per E-Mail wie beim bereits beschriebenen BELLCORE-System.

Datenschutz (anonym/pseudonym/real): Viele Nutzer schitzen es aus Datenschutzgriinden nicht,
dass sie in einem Empfehlungssystem mit ihrem realen Namen auftreten miissen. Die meisten
Systeme bieten daher die Moglichkeit, Pseudonyme zu verwenden oder ganz anonym zu agie-
ren. Manche Systeme wie das oben erwihnte gnod-System bieten sogar nur anonymen Zugang.
Neben dem Namen geben Nutzer mit ihren Objektbewertungen auch andere hochst sensitive
Daten an. Beim Einsatz von demographischen Systemen werden weitere personliche Daten
ibermittelt. Daher muss auch der Schutz dieser Daten durch das System beurteilt werden.

Darstellung des Bewertungsprozesses: Die Art, in der das Interface den interaktiven Prozess der
Bewertung von Objekten visuell prasentiert (Bewertungsknopfe, Eingabefelder, etc.).



2.3 Klassifikation von Empfehlungssystemen

e Prdsentation von Empfehlungen: Die visuelle Darstellung der generierten Empfehlungen. Mog-
lichkeiten sind Listen von Empfehlungen, die nach den vorhergesagten Bewertungen fiir die
Einzelobjekte sortiert sind oder nur einzelne Objekte mit ihren vorhergesagten Bewertungen.
Diese Prisentation kann aufgrund der Aufgaben, die ein Empfehlungssystem erfiillt, viele Varia-
tionen haben. Ausfiihrlich werden mogliche Aufgaben von Empfehlungssystemen in Abschnitt
3.2 dargestellt.

e Zusatzinformationen: Einige Systeme stellen neben den Empfehlungen auch zusitzliche niitzli-
che Informationen bereit. Dabei unterscheidet man:

— objektbezogene Informationen: Werden einem Anwender ihm unbekannte Objekte emp-
fohlen, so ist die Anzeige zusitzlicher Informationen zum Objekt, wie z.B. des Autors
oder Genres bei Biichern sinnvoll.

— interne Informationen: Zusitzliche Daten, die einer Nutzerin eine bessere Interpretation
einer Empfehlung erlauben, konnen die Qualitdt von Empfehlungssystemen entscheidend
verbessern. Das erwihnte BELLCORE-System zeigte neben den Empfehlungen auch eine
Liste jener Nutzer mit ihren berechneten Korrelationswerten an, die bzgl. ihrer Priferenz
der aktuellen Zielnutzerin am dhnlichsten waren. [HERLOCKER et al. 2004] untersuchte
auch Systeme, die zu jeder Empfehlung den Vertrauenswert anzeigten, der den Grad des
Vertrauens angibt, den die Systeme zu ihren eigenen Empfehlungen haben (néheres dazu
in Kapitel 3.). Auch untersuchten [HERLOCKER et al. 2000] Methoden, die Nutzern das
Zustandekommen von spezifischen Empfehlungen bei kollaborativen Verfahren erkliren.

o Kommunikationsfihigkeit: Empfehlungssysteme konnen die Kommunikation fordern, indem ihr
Interface Moglichkeiten bietet, dass Anwender z.B. {iber Foren miteinander in Kontakt treten
konnen.

Empfehlungssysteme, die mit dem vorgestellten System klassifiziert werden, konnen nicht nur untereinan-
der besser verglichen werden, sondern ermoglichen auch den Vergleich mit anderen Methoden, die nicht
direkt dem Bereich der Empfehlungssysteme zuzuordnen sind, aber auf diesen Bereich hin modifiziert wer-
den konnen. Im Folgenden sollen fiir beide Verwendungsmoglichkeiten Beispiele vorgestellt werden.

2.3.1 Beispiele fiir Klassifikationen

Da in der Literatur immer wieder einige hiufig benutzte Typen von Empfehlungssystemen benannt wer-
den, sollen diese im Folgenden kurz aufgefiihrt und anhand einiger der oben genannten Kriterien klas-
sifiziert werden. Fiir weiterfithrende Erlduterungen bzgl. dieser Empfehlungsverfahren ist die Publikation
von [BURKE 2002] zu empfehlen.

o Statistische Empfehlungssysteme
Dieser Typ von Empfehlungssystemen findet bei [SARWAR et al. 2000b] Erwidhnung und stellt wohl
die einfachste Art Empfehlungen zu produzieren dar. Diese Systeme ziehen die vorhandenen Be-
wertungsdaten aller Nutzer und evtl. erweiterte Attribute wie Verkaufsdaten als Quelle fiir einfache
statistische Erhebungen heran. Die daraus resultierenden Empfehlungen konnen sowohl ansatzwei-
se personalisiert sein (,,Personen, die Biicher dieses Autoren gekauft haben, haben auch folgende
Biicher gekauft®) als auch gar nicht personalisiert (Bestseller des Monats).

e Kollaborative Empfehlungssysteme
Kollaborative Empfehlungssysteme, manchmal auch ,,soziale Empfehlungssysteme* genannt, erzeu-
gen personalisierte Empfehlungen, indem als Quelldaten nur die Bewertungen der Nutzer des Sys-
tems verwendet werden. Dabei werden die Nutzerpriferenzen oft ohne weitere Aufbereitung, d.h.
speicherbasiert als Nutzer-Objekt-Matrix repridsentiert, wobei Bewertungen von Objekten durch Nut-
zer die Eintridge dieser Matrix darstellen. Die meisten Verfahren dieses Typs identifizieren potenzielle
Nachbarn einer Zielnutzerin, indem sie zur Laufzeit die Bewertungen aller anderen Vergleichsnutzer
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betrachten und anhand eines DistanzmaBes wie z.B. der Korrelation>* Nutzer mit shnlicher Priferenz
bzgl. der Zielnutzerin heraussuchen. Die Bewertungen dieser Nutzer gehen dann gewichtet nach ihrer
Ahnlichkeit in die vorhergesagte Bewertung fiir das Zielobjekt ein. In diesem Bereich existieren auch
einige modellbasierte Ansitze wie der von [SARWAR et al. 2000a], wo Singular Value Decomposition
angewendet wird, um dem sparsity-Problem?’ entgegen zu wirken und die Skalierung zu verbessern.
Auch gemischte kollaborative Systeme, die Teile eines Modells im Voraus berechnen existieren. Der
in dieser Arbeit in Kapitel 5 benutzte kollaborative Ansatz nach [YU et al. 2003] berechnet z.B. zu-
erst Korrelationsgewichte fiir Paare von Objekten, was einige Zeit in Anspruch nehmen kann. Beim
Erstellen der Empfehlungen kann dann neben den Bewertungen der Nutzer schnell auf diese vorbe-
rechneten Gewichte zugegriffen werden.

e Figenschaftsbasierte Empfehlungssysteme

Diese Empfehlungssysteme, die oft auch als ,,inhaltsbasierte Systeme* bezeichnet werden, nutzen
als Quelldaten neben den Bewertungen des Zielnutzers nur die Attributwerte der Objekte, die vom
Zielnutzer als gut bewertet wurden. Diese vergleichen sie mit den Attributwerten anderer Objekte.
Objekte mit dhnlichen Attributwerten werden dann dem Zielnutzer empfohlen. Haufig wird ein Mo-
dell verwendet, in dem Attributwerte einzelner Objekte als Vektoren dargestellt werden. Solch ein
Vektorraum-Modell wird auch als eigenschaftsbasierte Komponente des Hybridsystems in Kapitel 6
benutzt.

Der Spezialfall eigenschaftsbasierter Empfehlungssysteme, die regelbasierten Verfahren, erzeugt hin-
gegen ein Modell der Priferenzen des Zielnutzers, indem Regeln erlernt werden, die alle gut bewer-
teten Objekte beschreiben und gleichzeitig alle schlecht bewerteten Objekte ausschlieBen.

e Demographische Empfehlungssysteme
Bei diesem Typ von Empfehlungssystem werden zu einer Zielnutzerin dhnliche Personen iiber de-
mographische Informationen als Quelldaten identifiziert. Dieser Zielnutzerin werden dann Objekte
empfohlen, die Vergleichsnutzer mit dhnlichen demographischen Daten als gut bewertet haben, d.h.
Personen, die in etwa in ihrem Alter sind, in derselben Region wohnen oder derselben Berufsgruppe
angehdren.

o Niitzlichkeitsbasierte Empfehlungssysteme

Bei diesen Systemen wird die Priferenz eines Nutzers durch eine Niitzlichkeitsfunktion modelliert.
Dafiir muss der Zielnutzer ein einziges (Modell-)Objekt bzgl. mehrerer Dimensionen bewerten, wo-
bei die Dimensionen nicht nur aus Attributen des Objekts, sondern auch aus anderen, also erweiterten
Attributen bestehen konnen. Die Bewertungen geben dann die Wichtigkeit an, die die einzelnen At-
tribute fiir den Zielnutzer haben und werden bei einem Vergleich mit anderen Objekten entsprechend
gewichtet. Die Bewertung kann bzgl. des Interfaces iiber einen Fragenkatalog erfolgen oder aber der
Nutzer muss die Niitzlichkeitsfunktion direkt definieren.

o Wissensbasierte Empfehlungssysteme
Im Prinzip sind diese Systeme den niitzlichkeitsbasierten Verfahren sehr dhnlich, bis auf die Tat-
sache, dass zusitzlich Hintergrundwissen als Quelldaten genutzt wird. So beinhaltet dieses Hinter-
grundwissen fiir das bereits erwihnte Entree-System zum Empfehlen von Restaurants z.B., dass die
,,Pazifische New Wave*““-Kiiche sowohl asiatische, als auch franzosische Einfliisse enthélt. Somit kon-
nen einer Anwenderin, die asiatische Kiiche mag, auch Restaurants der Kategorie ,,Pazifische New
Wave*“-Kiiche empfohlen werden.

2.3.2 Vergleich mit anderen Verfahren

Die erstellte Klassifikation ermoglicht es auch, die in dieser Arbeit benutzten Empfehlungssysteme gegen-
iiber anderen, dhnlichen Ansitzen abzugrenzen. Im Folgenden sollen deshalb einige wichtige alternative

24Verschiedene KorrelationsmaBe werden in Kapitel 3 vorgestellt.
25Siehe Kapitel 3.
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Verfahren vorgestellt werden.

Clustering nach verschiedenen (iiberlappenden) Eigenschaften

[UNGAR und FOSTER 1998] schlagen fiir kollaboratives Filtern eine spezielle Clustering-Methode?® vor,
die auf einem probablilistischen Modell beruht und Objekte anhand der Nutzer die sie bewertet haben
gruppiert, wihrend die Nutzer wiederum in Gruppen solcher Personen aufgeteilt werden, die dhnliche
Gruppen von Objekten bewertet haben. Die Parameter des Modells sind die Wahrscheinlichkeiten, dass
ein Nutzer/Objekt zu einer bestimmten Gruppe (Cluster) gehort und die Nutzerin aus einer bestimmten
Nutzergruppe Objekte aus einer bestimmten Objektgruppe bewertet hat, wobei diese Parameter durch ge-
eignete Methoden (siche [UNGAR und FOSTER 1998]) abgeschitzt werden. Im Gegensatz zum Clustering
kollaborativer Verfahren (Gruppieren von Nutzern mit dhnlichem Geschmack) haben die in diesem Mo-
dell benutzten statistischen Wahrscheinlichkeiten den Vorteil, dass Nutzer in verschiedenen Nutzergruppen
gleichzeitig auftauchen konnen (wenn sie verschiedene unterschiedliche Priaferenzen haben) und damit kein
,,Gray Sheep*“-Problem?’ auftritt. Zudem kann das Clustering nach beliebig vielen verschiedenen Attribu-
ten durchgefiihrt werden, so dass bspw. auch Hintergrundwissen in Form von inhaltlichen Objekteigen-
schaften genutzt werden kann, um die Objekte vorab nach diesen Eigenschaften zu clustern (z.B. Filme
nach mitwirkenden Schauspielern). Dadurch ist solch ein Clustering verglichen mit kollaborativen Ver-
fahren weit weniger anfillig fiir geringe Datendichten (sparsity, siehe auch Kapitel 3). Trotzdem wurde
dieses Modell hier weder in seiner Grundform benutzt, da in dieser Arbeit ,,typische” kollaborative Ver-
fahren untersucht werden sollten, noch in erweiterter Form mit inhaltlichen Attributen, wo es zu einem
kollaborativ-eigenschaftsbasierten Hybrid vergleichbar geworden wire. Aullerdem hiitte es sich dabei eher
um einen Eigenschaften anreichernden Hybrid, also ein untrennbares Gesamtsystem gehandelt, das nicht
auf dem gewdhlten kollaborativen System aus Kapitel 5 hitte aufbauen konnen, wodurch Vergleiche der
Versuchsergebnisse schwierig geworden wiren.

Clustering von Nutzern nach Interessensmustern

Einen ebenfalls statistischen Ansatz verfolgt [HOFMANN 2001]. Dabei wird ein normales, im kollaborati-
ven Filtern benutztes Bewertungstupel bestehend aus Nutzer, Objekt und Bewertung um eine vierte Kom-
ponente erweitert, die den ,,Grund angibt, warum der Nutzer diese Wertung fiir das Objekt abgegeben
hat. Jeder Grund gibt ein bestimmtes allgemeines Interessensmuster wieder und fasst damit im Gegen-
satz zu Standardverfahren im kollaborativen Bereich die Bewertungen eines Nutzers in Gruppen gleichen
Interesses zusammen, was die Realitit, in der ein Nutzer verschiedenste Interessen haben kann, besser wi-
derspiegelt und genauere Vorhersagen ermoglicht, die zudem durch die Interessen erkldrt werden konnen.
Das daraus berechnete probabilistische Modell gibt fiir jeden Nutzer die Wahrscheinlichkeit an, mit der er
und eine Teilmenge der von ihm bewerteten Objekte einem bestimmten Interessensmuster zuzurechnen ist.
Diese Dekomposition der Nutzerbewertungen ermoglicht eine wesentlich kompaktere Darstellung der Pri-
ferenzen eines Nutzers, verkleinert damit den benotigten Speicherbedarf und - aufgrund der Tatsache, dass
in Tests optimale Ergebnisse mit max. 100 verschiedenen Interessensmustern erzielt wurden - die Anzahl
der benotigten Vergleiche fiir eine Vorhersage, was zu einer allgemeinen Beschleunigung fiihrt. Es handelt
sich hier also um ein modellbasiertes kollaboratives Verfahren, dass theoretisch auch in dieser Arbeit hitte
benutzt werden konnen, jedoch ging der Autor am Anfang davon aus, dass sich das letzten Endes benutzte
Verfahren nach [YU et al. 2003] speicherbasiert implementieren lieBe,?® womit im Gegensatz zum Modell
von [HOFMANN 2001] keine Trainingszeit benotigt worden wire.

Alternatives IBL-Verfahren - Klassifikationsgenauigkeit statt Korrelation der Bewertungen
[AHA et al. 1991] gehen bzgl. der Verbesserung des Standard-IBL-Verfahrens?® einen #hnlichen Weg wie

26Einen allgemeinen Uberblick bzgl. Clustering-Verfahren bieten z.B. [JAIN et al. 1999].

?’Das ,,Gray Sheep“-Problem wird in Kapitel 3 beschrieben.

28Erst spiter stellte sich heraus, dass aus Performancegriinden doch ein gemischt speicher- und modellbasierter Ansatz beim Algo-
rithmus von [YU et al. 2003] verwendet werden musste. Siehe auch Abschnitt 5.1.2.

2 IBL steht fiir Instanzenbasiertes Lernen und wird in Kapitel 5 genauer berschrieben.
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[YU et al. 2003]. Auch sie reduzieren den Speicherverbrauch, der sich bei normalen /BL-Verfahren als Fol-
ge des Speicherns aller Trainingsinstanzen ergibt, indem sie nur solche Instanzen speichern, die fiir eine
anndhernd korrekte Vorhersage aller bisher gesehenen Trainingsbeispiele unbedingt notig sind. Ihr /B2 ge-
nanntes verbessertes Verfahren speichert dafiir nur die falsch klassifizierten Beispiele, da diese nahe der
Grenze liegen, die positive und negative Beispiele voneinander trennt und damit eine Approximation dieser
Grenze darstellen. Um Rauschen zu vermindern, speichern sie in ihrer nochmals verbesserten /B3-Version
zusitzlich die bisherige Klassifikationsgenauigkeit der gespeicherten Instanzen. Thre ,,wait and see ge-
nannte Methode entfernt dann in jedem Schritt all die gespeicherten Instanzen, die bzgl. ihrer Klassifikati-
onsgenauigkeit nicht akzeptabel und somit als Rauschen aufzufassen sind. Hier wird also sowohl die Mini-
mierung des Rauschens als auch des benétigten Speichers mit einer Instanzenselektion erreicht, die auf der
Klassifikationsgenauigkeit beruht. [ YU et al. 2003] hingegen selektieren Instanzen aufgrund ihrer ,,generel-
len Rationalitit®, die letzten Endes auf der Korrelation von Bewertungen als Maf} beruht. Au3erdem setzen
sie zur Minderung des Rauschens nicht nur die Selektion von Instanzen, sondern auch die Gewichtung
von Eigenschaften dieser Instanzen ein, wozu ebenfalls die Korrelation von Bewertungen benutzt wird. Ein
Vergleich der Performance des Ansatzes von [AHA et al. 1991] im Gegensatz zu dem von [YU et al. 2003]
wilre sicherlich interessant, wiirde aber den Rahmen dieser Arbeit sprengen.

Regelbasierte Empfehlungssysteme - Finden aulergewohnlicher Empfehlungen

Regelbasierte Empfehlungssysteme werden in einigen wissenschaftlichen Publikationen gerne als eigen-
standige Kategorie in diesem Bereich angefiihrt. Wie oben bereits erwihnt, handelt es sich bei ihnen jedoch
nur um eine spezielle Form modellbasierter eigenschaftsorientierter Systeme. Regelbasierte Verfahren ar-
beiten mit den inhaltlichen Eigenschaften von Objekten und erstellen daraus eine kompakte, in Regeln
gefasste Generalisierung, die alle positiven Trainingsbeispiele umfasst und alle negativen Beispiele aus-
schlief3t. Sie eignen sich daher besonders, um Anwendern von Empfehlungssystemen eine verstiandliche
Begriindung fiir das Generieren einer Empfehlung zu liefern. Wie eigenschaftsbasierte Systeme haben auch
regelorientierte Verfahren bei normaler Anwendung den Nachteil, dass sie keine aulergewohnlichen Emp-
fehlungen liefern konnen.*"

Man kann regelbasierte Systeme jedoch auch so einsetzen, dass gerade aulergewohnliche Empfehlungen
gefunden werden. So benutzt [MORIK 2002] eine Vorgehensweise, bei der zuerst globale Regeln gelernt
werden, die meist nicht interessant sind. Dazu wird die Gesamtmenge aller Beispiele genutzt (im Fall von
Empfehlungssystemen fiir Filme wiren dies alle Filme in der Datenbank) und die Suche nach Regeln bzgl.
der Komplexitdt handhabbar gemacht, indem die Regelsprache syntaktisch eingeschrinkt, die Dimensio-
nalitiit der Beispiele (d.h. die Anzahl der betrachteten Eigenschaften von Filmen) reduziert und eine kos-
tengiinstige Lernstrategie benutzt wird. Dieser erste Schritt dient dazu, potenziell interessante Instanzen
(Filme) auszusortieren, die sich entweder dadurch auszeichnen, dass sie Ausnahmen einer der gelernten
globalen Regeln sind, von keiner der gelernten Regeln abgedeckt werden oder als negative Beispiele die
Akzeptanz einer eigentlich erwarteten globalen Regel verhindern. In einem zweiten Schritt wird dann auf
dieser meist kleinen Menge von Beispielen erneut gelernt, um Regeln fiir diese ,,Outlier* zu finden. Dazu
wird die Intensitdt der Suche nach Regeln erhoht, indem die zuvor genannten Einschrinkungen bzgl. der
Syntax der Regelsprache, der Dimensionalitit der Beispiele und der Komplexitét der Lernstrategie gelockert
werden. [MORIK 2002] benutzt dazu eine Version des Rule Discovery Tool (RDT/DM)?! die in Java imple-
mentiert ist und direkt auf SQL-Datenbanken eingesetzt werden kann. Prinzipiell hitte auch diese regelba-
sierte Methode anstelle des eigenschaftsorientierten Verfahrens in Kapitel 6 eingesetzt werden konnen, um
die Interessantheit von Empfehlungen zu verbessern. Allerdings ist die Auswahl der Regelschemata, die
von RDT/DM benutzt werden, um die Syntax der Regelsprache einzuschrinken, ebenso kritisch, wie die
Auswahl der betrachteten Attribute (Eigenschaften) fiir Instanzen (Filme), der Abbildungen von Relatio-
nen und Attributen in der Datenbank auf Pridikate der Regeln und des benutzten Akzeptanzkriteriums fiir
Regeln. Die Sorgfalt, die auf diesen Auswahlprozess hitte verwendet werden miissen, hitte den zeitlichen
Rahmen dieser Arbeit gesprengt.

30vgl. Abschnitt 3.1
3IRDT wird ebenfalls in der Publikation von [MORIK 2002] beschrieben.
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Verbindung von kollaborativen und inhaltlichen Daten, Instanzen und relationalen Fakten

RIBL, das Relational Instance-Based Learning-System von [EMDE und WETTSCHERECK 1996], verbin-
det den groflen Vorteil eines regelbasierten Lernsystems, komplexe Situationen durch Relationen einfach
auszudriicken mit den Vorziigen instanzenbasierter Lernverfahren, auch mit kontinuierlichen Attribut- und
Klassifikationswerten umgehen zu konnen und tolerant gegeniiber fehlenden Attributwerten oder Rauschen
in Attributwerten zu sein. Dazu wird RIBL als externe Erweiterung des Wissensentdeckungs- und Lern-
systems MOBAL (sieche [MORIK et al. 1993] und [SOMMER et al. 1994]) betrieben und erstellt aus den
von MOBAL gelieferten Fakten fiir jedes Beispielfakt eine entsprechende Beispielinstanz fiir den RIBL-
Algorithmus. Solch eine Instanz ist die Menge aller Fakten, die mind. ein Argument aus dem Beispielfakt
enthalten oder iiber andere Argumente mit einem Argument des Beispielfakts verbunden sind. Die max.
Tiefe bis zu der diese Verbindung reichen darf, kann dabei vom Anwender angegeben werden. Ahnlichkei-
ten zwischen zwei Instanzen werden berechnet, indem jeweils die Werte zweier Argumente der Instanzen
und die Objekte miteinander verglichen werden, die aufgrund einer Relation mit diesen Argumenten ver-
bunden sind, wobei der Vergleich dieser Objekte wieder aus dem Vergleich der Werte ihrer Argumente und
der mit ihnen verbundenen Objekte besteht, usw. Die Tiefe der miteinander verbundenen Argumente wird
beim Vergleich entsprechend beriicksichtigt (je grofer die Tiefe, desto geringer die Gewichtung). Fiir die
letztendliche Klassifikation einer neuen Instanz werden dann die Klassifikationen der k aufgrund ihrer be-
rechneten Ahnlichkeit (Distanz) zur Instanz niichsten Nachbarn herangezogen. Auch besteht die Moglich-
keit, Pradikate (der Fakten in der eine Instanz repriasentierenden Menge) und deren Attribute zu gewichten.
Dazu wird ein bestehender Gewichtungsalgorithmus, der als Eingabe nur die Ahnlichkeit zweier Instanzen
bzw. Attribute benétigt, entsprechend modifiziert, so dass auch hier die Moglichkeit beriicksichtigt wird,
dass bestimmte Argumente in bestimmten Tiefen groe Relevanz und in anderen gar keine Relevanz besit-
zen (z.B. das Argument mdnnlich fiir die hat_Enkelsohn-Relation).

Bezogen auf die Empfehlungssysteme dieser Arbeit hitte man sich die Tatsache zunutze machen konnen,
dass RIBL sowohl auf ,,normalen® /BL-geeigneten Daten, als auch relationalen Daten eingesetzt werden
kann. So hitten kollaborative Daten nach entsprechender Aufbereitung in relationale Form (z.B. das Pri-
dikat Bewertung (U, O, R) mit den Argumenten U fiir Nutzer, O fiir Objekt und R fiir Bewertung) mit
inhaltlichen Informationen kombiniert werden kénnen. So hitte dhnlich wie bei den erwihnten Interessens-
mustern von [HOFMANN 2001] (s.0.) mittels solcher Fakten wie

Bewertung (ul,o,rl), Bewertung(u2,o0,r2), Genre(o,qg)

bei der Berechnung von Vorhersagen beriicksichtigt werden konnen, dass Nutzer in einem Interessensge-
biet (hier ein bestimmtes Genre) miteinander korrelieren, in anderen Gebieten dagegen gar nicht. Allerdings
sind die exakten Methoden der Instanzengenerierung und Ahnlichkeitsberechnung in RIBL, wie oben grob
zusammengefasst, sehr kompliziert und somit hitte im Gegensatz zum selbst erstellten Hybridsystem in
Kapitel 6 die Tatsache, warum bestimmte Einstellungen zu Verbesserungen oder Verschlechterungen fiih-
ren, schwer begriindet werden konnen.

Alternatives Verbessern der Interessantheit durch Co-Training von rein kollaborativem und eigen-
schaftsbasiertem Verfahren

[BLUM und MITCHELL 1998] liefern einen interessanten Ansatz fiir Lernumgebungen, in denen verschie-
dene Komponenten der zu klassifizierenden Instanzen von verschiedenen voneinander unabhingigen Lern-
verfahren benutzt werden kénnen, um - geniigend Trainingsbeispiele vorausgesetzt - die Klassifikationen
der Gesamtinstanzen korrekt vorherzusagen. Fehlen in solch einer Umgebung gerade ausreichend viele
klassifizierte Beispiele zum Training, aber hat man dafiir umso mehr unklassifizierte Beispiele vorliegen, so
kann man diese unklassifizierten Beispiele dazu nutzen, die Trainingsmenge anzureichern. Seien bspw. In-
stanzen x mit zwei Komponenten x1 und 2:2 gegeben, d.h. = (x1, 22) und gebe es zwei verschiedene zu
erlernende Klassifikatoren 41 und h2 die alle Instanzen richtig klassifizieren, wobei h1 seine Klassifikation
fiir eine Instanz x nur anhand Betrachtung der Komponente 1 vornimmt, wihrend /2 Instanzen x nur auf-
grund der Komponente 22 klassifiziert. Sei auerdem ein weiterer gesuchter Klassifikator h gegeben, der
die Instanzen x richtig klassifiziert, dabei aber die Gesamtinstanz x statt einzelner Komponenten betrachtet.
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Dann wird beim Co-Training die vereinfachende Annahme getroffen, dass alle in der Realitiéit gegebenen
Instanzen konsistent sind, d.h. fiir die Instanz x = (21, 22) die Komponenten z1 und 2 so gegeben sind,
dass h1 die Instanz x aufgrund von 1 genau derselben Klasse k zuordnet, wie h2 anhand der Komponente
x2 oder hl(z1l) = h2(x2) = h(z) = k. Basierend auf dieser Annahme konnen dann mit Hilfe der we-
nigen vorliegenden, klassifizierten Trainingsbeispiele ungenaue Klassifikatoren h1 und A2 erlernt werden.
Nach diesem initialen Training wéhlt man per Zufall eine bestimmte Anzahl der unklassifizierten Instanzen
aus, lasst h1 und h2 Klassifikationsvorhersagen bzgl. dieser Instanzen vornehmen und fiigt diese Instanzen
mit ihrer vorhergesagten Klassifizierung der Trainingsmenge hinzu, woraufhin man anhand dieser angerei-
cherten Trainingsmenge die Klassifikatoren h1 und h2 neu erlernt. Dieses Vorgehen fiihrt man eine vorher
festgelegte Anzahl von Iterationen aus, um wesentlich genauere Klassifikatoren zu erlernen als nur anhand
der wenigen inital klassifizierten Trainingsbeispiele moglich.

Im Rahmen dieser Arbeit wire eine verbesserte Vorhersage der Interessantheit von Empfehlungen denkbar.
Fiir die praktischen Versuche der Arbeit wurde ein kollaborativer Empfehlungsalgorithmus (siehe Kapitel
5) implementiert und die von ihm generierten Empfehlungen wurden von den Teilnehmern der Versuche
bzgl. ihrer Interessantheit bewertet. Um die Arbeit fiir die Teilnehmer in Grenzen zu halten, wurden von
jedem nur 20 dieser Bewertungen (Klassifikationen) gesammelt, also eine sehr begrenzte Anzahl. In Kapitel
6 wurde ein eigenschaftsbasierter ,,Filteraufsatz* fiir den kollaborativen Algorithmus und damit ein Hybrid-
system erstellt, um potenziell uninteressante Empfehlungen des kollaborativen Algorithmus herauszufiltern
und so die Interessantheit zu verbessern. Alternativ dazu hétte man auch im zweiten Schritt ein rein inhaltba-
siertes Verfahren implementieren und das Co-Training fiir dieses Verfahren und das kollaborative Verfahren
anhand der 20 ersten Bewertungen pro Nutzer durchfiihren kdnnen, um anschliefend ein gemischtes Hy-
bridsystem aus beiden Verfahren zu erzeugen. Aufgrund der Ergebnisse des praktischen Versuchs mit dem
kollaborativen Algorithmus erschien das in Kapitel 6 gewihlte Hybridsystem jedoch sinnvoller (siche Ab-
schnitt Auswahlkriterien in Kapitel 6).

Generalisierung eines kollaborativen-eigenschaftsbasierten Hybrids fiir Empfehlungssysteme
[TSOCHANTARIDIS und HOFMANN 2002] gehen einen anderen Weg als [BLUM und MITCHELL 1998] bei
der Nutzung unklassifizierter Instanzen als Trainingsbeispiele. Anstatt unterschiedliche Klassifikatoren se-
parat auf den vorhandenen klassifizierten Beispielen lernen zu lassen, untersuchen sie die Beziehungen der
einzelnen Klassifikatoren untereinander, um diese gleichzeitig erlernen zu konnen (Polycategorial Classifi-
cation).’? In einem ersten Schritt berechnen sie ein probabilistisches Modell, dass aufgrund der erwiihnten
Abhingigkeiten fiir jede Instanz aus der Trainingsmenge eines der Klassifikatoren die Wahrscheinlichkeit
fiir diesen Klassifikator angibt, eine bestimmte Klassifikation fiir die betrachtete Instanz zu generieren.
Danach werden die Trainingsmengen fiir die einzelnen Klassifikatoren mit aufgrund des Modells probabi-
listisch klassifizierten Instanzen aus der Menge der zuvor unklassifizierten Instanzen angereichert. Diese
angereicherten Trainingsmengen werden dann als Eingabe fiir die bekannten Support Vector Machines (sie-
he [VAPNIK 1995]) benutzt, die auf dem Prinzip der margin maximization beruhen und versuchen, den
Abstand zwischen der Hyperebene, die Beispiele verschiedener Klassen voneinander trennt und den klas-
sifizierten Trainingspunkten zu maximieren. D.h. Ziel von SVMs ist es, alle Instanzen der Trainingsmenge
korrekt zu klassifizieren, dabei die Funktion, die die Instanzen der verschiedenen Klassen voneinander
trennt jedoch so ,.einfach* wie moglich zu halten. Eine Erweiterung der SVMs, die transduktiven SVMs 3
(TSVM) beachten zusitzlich unklassifizierte Daten, um verlédsslichere Schitzungen des optimalen Diskrimi-
nanten, der fiir die Trennung der verschiedenen Klasseninstanzen zustindig ist, zu erhalten. Idee ist dabei,
dass ein Diskriminant der nur wenig Abstand zu unklassifizierten Instanzen aufweist, keine gute Separie-
rung der einzelnen Klassen bietet, unabhidngig davon, welcher Klasse die betrachteten Instanzen letztendlich
angehoren. [TSOCHANTARIDIS und HOFMANN 2002] erweitern diese 7SVMs entsprechend, um auch die
von ihnen benutzten probabilistischen Klassifikationen verarbeiten zu konnen.

Mit dieser Methode generalisieren [TSOCHANTARIDIS und HOFMANN 2002] den bei Empfehlungssyste-
men (und auch hier in dieser Arbeit) stattfindenden Versuch, kollaborative und inhaltliche Daten von In-

32Wobei sie von der Annahme ausgehen, dass solche Abhiingigkeiten zwischen den Klassifikatoren existieren.
33Siehe [JoACHIMS 1999].
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stanzen miteinander zu verbinden. Die verschiedenen Klassifikatoren entsprechen dabei den verschiedenen
Nutzern, die eine Teilmenge von Objekten gemeinsam bewertet haben. Ahnliche Bewertungen fiir diese
Objekte zeigen dabei Abhingigkeiten der Klassifikatoren (Nutzer) untereinander auf und konnen benutzt
werden, um die Bewertungen nicht bekannter Objekte fiir eine Zielnutzerin vorherzusagen. Unterschied
zu dem in dieser Arbeit benutzten Ansatz von [YU et al. 20031 ist, dass Yu statt eines probabilistischen
Males die Korrelation zwischen den Bewertungen von Anwendern benutzt.

Bei [TSOCHANTARIDIS und HOFMANN 2002] kommen die inhaltlichen Eigenschaften wie sie im Hybrid-
system in Kapitel 6 zusitzlich betrachtet werden als Eigenschaftsvektoren zusammen mit ihren probabilis-
tischen Klassifikationen, die als Eingabe der SVMs dienen, zum Einsatz. Da dieser Ansatz eine Generali-
sierung der Situation bei Empfehlungssystemen darstellt, hitte man ihn auch alternativ zum Hybridsystem
in Kapitel 6 einsetzen kénnen, aufgrund der Komplexitit von SVMs (z.B. Wahl des richtigen Kernels, sie-
he [SCHOLKOPF und SMOLA 2002]) hitte dies jedoch den Rahmen dieser Arbeit gesprengt.

34Siehe Kapitel 5.
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3 Qualitatsbewertung von
Empfehlungssystemen

,» Evaluation, Mr. Spock. “ - “Fascinating!

Capt. James T. Kirk & Cmdr. Spock,
Star Trek: The Motion Picture, 1979

Die Qualitdtsbewertung von Empfehlungssystemen ist von zentraler Bedeutung fiir die Forschung und Ent-
wicklung in diesem Bereich, denn neu entwickelte Verfahren bzw. Hypothesen zur Verbesserung der Leis-
tung von bestehenden Empfehlungsverfahren miissen bzgl. ihrer Wirksamkeit und Giiltigkeit in der Praxis
iiberpriift werden. Dabei steht meist die Verwendung hypothetischer und bewihrter Bewertungsmafle im
Vordergrund. Diese Maf3e zur Qualititsbewertung eines Verfahrens unter ,,Laborbedingungen® dienen da-
zu, vor einer genaueren und zeitaufwindigen Untersuchung der Qualitit des Verfahrens in einem realen
Kontext dessen grundsitzliche Wirksamkeit einzuschitzen. Oft stehen auch nicht genug Zeit und ande-
re Ressourcen zur Verfiigung, um das Verfahren iiberhaupt in einer praktischen Anwendungsumgebung
zu liberpriifen, so dass man sich auf die Laborversuche beschrinkt. Dies scheint auch insofern legitim zu
sein, da in den Anfangstagen automatisierter Empfehlungssysteme bereits umfangreiche praktische Unter-
suchungen durchgefiihrt wurden, die die grundlegende Bewihrtheit dieser Systeme im tédglichen Einsatz
gezeigt haben.

Diese Denkweise fiihrt jedoch zu zweierlei Problemen - die Vielfalt heutiger Empfehlungssysteme er-
schwert aussagekriftige Vergleiche und die rein hypothetische Bewertung der Systeme ist nicht ausrei-
chend. Erschopften sich die Aufgaben von Empfehlungssystemen bei ihrer Einfithrung mit der Vorhersage
einer Bewertung fiir ein bestimmtes Zielobjekt und einen bestimmten Zielnutzer bzw. das Generieren ei-
ner Liste von Empfehlungen fiir den Zielnutzer, so sind die an Empfehlungsverfahren gestellten Aufgaben
mit der Zeit immer vielfiltiger geworden. Unterschiedliche Aufgaben stellen jedoch auch unterschiedli-
che Anforderungen an ein System, so dass nicht automatisch die Standardmafle zur Evaluierung eingesetzt
werden konnen, wie es noch vor 10 Jahren moglich war. Soll z.B. die Verbesserung der Qualitit ein und
desselben Systems untersucht werden, wobei dieses System eine personalisierte Sequenz von Musikstiicken
fiir eine Nutzerin bezogen auf ihre augenblickliche Stimmung erstellt, so reicht es nicht aus, einfach den
durchschnittlichen absoluten Fehler der vorhergesagten Bewertungen fiir die einzelnen Stiicke der Sequenz
zu berechnen. Es muss vielmehr die Sequenz als Ganzes bewertet werden, da die Bewertungen einzelner
Stiicke vom Empfehlungssystem zwar richtig vorhergesagt worden sein konnen, diese Stiicke jedoch mog-
licherweise eine Stimmung erzeugen, die zu der der iibrigen Stiicke nicht passt.

Noch schwieriger wird es, wenn nicht Verbesserungen eines Systems evaluiert werden sollen, sondern es
zum Vergleich verschiedener Systeme kommt. Diese konnen sich nicht nur bzgl. der von ihnen erfiill-
ten Aufgaben voneinander unterscheiden. Fast alle Systeme bendtigen zur Erstellung eines Nutzerprofils,
welches fiir die Vorhersage unerlisslich ist, auch Daten verschiedenen Typs' als Grundlage, die sich erheb-
lich voneinander unterscheiden konnen. Ein kollaboratives Empfehlungsverfahren mit einer Datenbasis, die
viele Nutzer aber wenig Objekte enthilt, wird grundlegend andere Ergebnisse liefern als ein gleichartiges
System mit wenig Nutzern aber vielen Objekten,? so dass hier das verwendete Maf zum Qualititsvergleich
genau abgewogen werden muss. Zudem beginnen Forscher, die sich zunédchst auf Empfehlungssysteme ei-
nes bestimmten Typs (z.B. auf kollaborative Verfahren) konzentriert haben zunehmend damit, sich auch
vollig anderen Systemtypen gegeniiber (wie bspw. eigenschaftsbasierten Systemen) zu 6ffnen. Daher sind

IWie sie in Abschnitt 2.3 beschrieben wurden.
2Weil sich die Datendichte unterscheidet.
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3 Qualititsbewertung von Empfehlungssystemen

Vergleiche solch unterschiedlicher Systeme heutzutage fast an der Tagesordnung. Diese Entwicklung miin-
det zudem in Hybridsystemen, in denen die verschiedenen Einzelverfahren miteinander verschmolzen wer-
den. Da solch unterschiedliche Systeme Nutzerprofile meist auch auf vollig verschiedene Weise erzeugen,
verschirft sich dort der Einfluss verschiedener Datenbasen auf den Qualititsvergleich noch erheblich.
SchlieBlich fiihrt auch die Beschrinkung auf rein hypothetische Bewertungsmale zu Problemen, wie dies
schon in Abschnitt 1.1 ausgefiihrt wurde. Forscher wie [HERLOCKER et al. 2004] und andere weisen nicht
umsonst darauf hin, dass alle hypothetischen Qualitdtsmale letzten Endes Details sind und die wirkliche
Qualitdt eines Empfehlungssystems vor allem durch die Zufriedenheit der Nutzer bestimmt wird (insbe-
sondere bei kommerziellen Systemen, wo die Verkaufszahlen ein MaB fiir diese Zufriedenheit sind). Daher
miissen neue Evaluierungsmalle entwickelt werden und zum Einsatz kommen, die die Qualitét auf alterna-
tive und vor allem praxisbezogene Weise erfassen. Die Diskussion solcher auf reale Anwendungen zuge-
schnittene Mal3e dient dabei als Grundlage fiir die Entwicklung des Maf3es der ,,Interessantheit™ in Abschnitt
3.3, welches eine zentrale Rolle in dieser Arbeit spielt.

Diese Entwicklung vom Allgemeinen und Theoretischen zum Speziellen und Praktischen soll dabei durch
den Verlauf dieses Kapitels widergespiegelt werden: Zunichst werden allgemeine Anforderungen aufge-
zdhlt, wie sie heutzutage an Empfehlungssysteme gestellt werden. Die Vielfalt dieser Anforderungen zeigt
auf, wie komplex der Begriff der Qualitit eines Empfehlungssystems ist. Obwohl das Hauptthema dieser
Arbeit die Bewertung der Qualitit bezogen auf die generierten Empfehlungen ist, so gibt es doch zahlrei-
che andere Qualititskriterien, die sich teilweise sogar gegenseitig ausschlieen. Schon die Gewichtung der
Implementierung eines Systems auf die Erfiillung einer bestimmten Anforderung hin muss bei der Bewer-
tung der Gesamtqualitiit beriicksichtigt werden. Auch kann es Anforderungen geben, die nicht (vollstindig)
erfiillbar sind, da Empfehlungssysteme bestimmte allgemeine Schwéchen mit sich bringen, die die maxi-
mal erreichbare Qualitét einschrinken. Diese Schwichen sollen zusammen mit den Stirken ebenfalls kurz
aufgezeigt werden. Die Eigenschaften kollaborativer und eigenschaftsorientierter Empfehlungsverfahren
werden dabei noch einmal gesondert betrachtet, da in dieser Arbeit ein kollaboratives Verfahren in Kapitel
5 und ein inhaltsorientierter Aufsatz fiir das kollaborative System in Kapitel 6 Verwendung finden.

Nach diesen allgemeinen Grundlagen folgt der Hauptteil des Kapitels, welcher der Qualitdtsbewertung von
Empfehlungssystemen und deren Abhéngigkeit von bereits angesprochenen Faktoren wie den zu erfiillen-
den Aufgaben und der Art der zugrunde liegenden Daten gewidmet ist. Auf diesen unterschiedlichen Aus-
gangssituationen basierende MafBe zur hypothetischen Qualitdtsbewertung werden vorgestellt, anschliefend
wird auf alternative praxisbezogene Evaluierungsmalle eingegangen. Das Kapitel schlieSt mit der Herlei-
tung des Interessantheitsmalles ab, das in dieser Arbeit eine zentrale Rolle spielt.

3.1 Bewertungskriterien

Auch wenn die Beurteilung der Qualitét der von einem Empfehlungssystem generierten Empfehlungen von
entscheidender Bedeutung ist, so gibt es doch noch andere Bewertungsdimensionen, deren Bedeutung oft
unterschitzt wird. Dies zeigt sich auch im Rahmen der praktischen Versuche dieser Arbeit. Daher sollen
auch diese anderen Qualitétskriterien angefiihrt werden. Dabei wird schnell klar, dass nicht alle Kriterien zu
hundert Prozent gleichzeitig erfiillbar sind, sondern dass es zwischen einzelnen Kriterien einen ,,trade off*
gibt. Bemiiht man sich ein Kriterium zu erfiillen, so geht dies nur auf Kosten eines anderen Kriteriums und
umgekehrt. Trotzdem sollte man bei dem Design eines Empfehlungssystems stets alle Qualitétskriterien im
Hinterkopf behalten, denn nur ein in allen Bereichen ausgewogenes System wird von den Menschen (fiir
die es letztlich entwickelt wurde) auch angenommen werden.

o Zuverldssigkeit: Eine Nutzerin soll sich darauf verlassen konnen, dass die vom Empfehlungssystem
generierten Empfehlungen inkl. der vorhergesagten Bewertungen korrekt und vollstindig sind. Im
Einzelnen geht es dabei um folgende Punkte:

— Genauigkeit: Die durch das Empfehlungssystem vorhergesagten Bewertungen sollen den tat-
sdchlichen Bewertungen einer Nutzerin méglichst nahe kommen. Dieses Qualitidtsmal fiir Emp-
fehlungssysteme ist mit Abstand am intensivsten untersucht worden. Einen Uberblick iiber mog-
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3.1 Bewertungskriterien

liche MaBe fiir dieses Kriterium gibt Abschnitt 3.2. Eigene Erfahrungen sind in den Abschnitten
5.2 und 6.2 zu finden.

— Volistandigkeit: Es soll fiir moglichst alle vorhandenen Objekte der Datenbasis eine Vorhersage
generiert werden konnen. Ein hierfiir geeignetes Qualitdtsmall namens Abdeckung (Coverage)
wird in Abschnitt 3.2 definiert.

— Robustheit gegeniiber Fehlern: Unvollstindige bzw. fehlerhafte Daten (Rauschen) kdnnen zu
Problemen bei der Generierung von Empfehlungen fithren. Das Empfehlungssystem sollte die-
sem Problem gegeniiber wenig anfillig sein.

o Niitzlichkeit: Die fiir einen bestimmten Nutzer des Empfehlungssystems generierten Empfehlungen
sollen fiir ihn personlich einen hohen Nutzen haben. Um diesen Nutzen zu messen, gibt es verschie-
dene, vorwiegend neue Mal3e, die in Abschnitt 3.2 vorgestellt werden. In dieser Arbeit wird zu diesem
Zweck das MaB der Interessantheit definiert und benutzt (siche Abschnitt 3.3). Die Erfahrungen mit
diesem Qualitdtsmal lassen sich in den Abschnitten 5.2 und 6.2 einsehen.

o Hohe Geschwindigkeit: Die Empfehlungen sollen schnell generiert werden. Bei einer grof3en zu ver-
arbeitenden Datenmenge kann die Erfiillung dieses Kriteriums zum Problem werden. Dies zeigen
auch die eigenen Erfahrungen in den Abschnitten 5.1.2 und 6.1.2.

o Geringer Ressourcenverbrauch: Die Ressourcen des Rechnersystems, auf dem das jeweilige Emp-
fehlungssystem lduft, sollen moglichst wenig beansprucht werden. Mogliche Ressourcen sind dabei
CPU-Zeit, Haupt- und Festplattenspeicher, Anzahl von Zugriffen auf Ein- und Ausgabegerite oder
Belastung des Netzwerks. Ist das Empfehlungssystem webbasiert, so sind die genannten Ressour-
cen - bis auf die letztgenannte - fiir eine Nutzerin weniger wichtig als fiir den Administrator des
Systems. Fiir die Nutzerin wiederum ist dann mehr die Aufbaugeschwindigkeit der Webseite inter-
essant. Zwischen Ressourcenverbrauch und Geschwindigkeit gibt es meist einen trade off, wie auch
die Abschnitte 5.1.2 und 6.1.2 zeigen.

o Skalierbarkeit: Sind Geschwindigkeit und Ressourcenverbrauch zufriedenstellend, so heif3t dies nicht,
dass dieser Zustand immer bestehen bleibt. Vielmehr sollen Geschwindigkeit und Ressourcenver-
brauch des Empfehlungssystems auch durch eine starke Erweiterung der Menge der zu empfehlen-
den Objekte (und bei kollaborativen und demographischen Verfahren der Menge der Nutzer) nicht zu
stark negativ beeinflusst werden. Da bei den meisten Empfehlungssystemen ein stindiges Wachstum
der Datenmenge auftritt, ist diese Anforderung fiir die Zukunftsfahigkeit eines Systems unabding-
bar. Wie wichtig dieses Problem im praktischen Einsatz von Empfehlungssystemen ist, wird in den
Abschnitten 5.1.2 und 6.1.2 deutlich werden.

o Benutzerfreundlichkeit: Damit Empfehlungssysteme iiberhaupt benutzt werden, miissen sie anwender-
freundlich implementiert sein. Erfahrungen mit vielen der nachfolgend genannten Kriterien wurden
in den praktischen Versuchen dieser Arbeit gewonnen und werden in den Kapiteln 5.2, 6.2 und 7
angesprochen. Die Benutzerfreundlichkeit wird durch verschiedene Faktoren bestimmt:

— Universelle Lauffdhigkeit: Das Empfehlungssystem sollte auf moglichst vielen Rechnern und
Betriebssystemen einsetzbar sein bzw. in entsprechend vielen Versionen fiir unterschiedliche
Konfigurationen vorliegen. Webbasierte Empfehlungssysteme, d.h. Systeme fiir die man nur
einen Internetanschluss und einen Webbrowser benétigt, sind hierfiir ideal, zudem die meisten
Menschen heutzutage einen Zugang zum Internet besitzen (vgl. Kapitel 1).

— Einfache Installation: Die Installation des Empfehlungssystems sollte moglichst einfach gehal-
ten sein, da potenzielle Nutzer ansonsten abgeschreckt werden. Auch hier ist ein webbasiertes
System ideal, da meist keine zusétzliche Installation notig ist. Zudem sollten mdoglichst weni-
ge Installationsvoraussetzungen bestehen. Wie wichtig dieses Kriterium sein kann, zeigen die
eigenen Erfahrungen in den Kapiteln 5.2, 6.2 und 7.
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3 Qualititsbewertung von Empfehlungssystemen

— Gutes Interface: Das Interface des Empfehlungssystems sollte intuitiv zu bedienen sein, insbe-
sondere wichtig fiir Nutzer mit geringer Erfahrung im Computerbereich. Weiterhin sollten die
préasentierten Informationen tibersichtlich sein und nach verschiedenen Kriterien (alphabetisch,
nach Bewertungen, bei Biichern nach Genre und Autor) geordnet werden konnen.

— Unterstiitzende Daten: Diese wurden schon bei der Klassifikation in Abschnitt 2.3 unter dem
Kriterium Interface — Zusatzinformationen erwihnt.

— Einfacher Bewertungsprozess: Die Bewertungen fiir Objekte sollten auf moglichst einfache Art
und Weise abgegeben werden konnen. Ideal ist eine Einbindung in bestehende Arbeitsablau-
fe, z.B. bei Newsreadern, wo der Anzeige einer bestimmten Nachricht ein oder mehrere Be-
wertungsknopfe hinzugefiigt werden konnen. Dem Nutzer kann durch Verwendung impliziter
Bewertungen auch ginzlich die Bewertungsarbeit erspart werden.

— schnelle Einsatzfihigkeit: Viele Empfehlungssysteme miissen erst eine gewisse Anzahl von Da-
ten (Bewertungen von bekannten Objekten) erheben, bevor die ersten Empfehlungen generiert
werden konnen. Diese ,,Anlaufphase” sollte moglichst kurz gehalten werden (z.B. durch ersatz-
weise Verwendung von sinnvollen Defaultwerten).

o Datenschutz: Der Grad, in dem sensible Daten geschiitzt und die Moglichkeit der Anonymisierung
geboten wird muss beurteilt werden.

Wie bereits erwihnt, gibt es zwischen vielen der aufgezihlten allgemeinen Qualitédtskriterien trade offs.
Daher kann es vorkommen, dass ein Qualititskriterium, das mit den generierten Empfehlungen an sich auf
den ersten Blick scheinbar nichts zu tun hat, die Qualitit dieser Empfehlungen dennoch beeinflusst. Ist
ein System z.B. im Bezug auf die Skalierbarkeit optimiert, so konnen MaBBnahmen zum Erreichen dieser
Skalierbarkeit, wie bspw. Datensampling die Qualitit von Empfehlungen verschlechtern (die ,,Instanzens-
elektion* des kollaborativen Algorithmus aus Kapitel 5 widmet sich diesem Problem). Benétigt ein Algo-
rithmus personliche Daten, wie ein demographisches Empfehlungsverfahren, so kann eine Beschrinkung
dieser Daten aus Datenschutzgriinden die Arbeitsweise des Systems negativ beeinflussen. Insofern ist vor
der Qualititsbeurteilung eines Empfehlungssystems bzgl. der generierten Empfehlungen die Moglichkeit
der Beschriankung dieser Qualitit durch solche ,,duleren® Faktoren im Gedéchtnis zu behalten. Eine weite-
re Beeinflussung der Empfehlungsqualitit ist wiederum durch die Wahl des Verfahrens gegeben, nach dem
die Empfehlungen generiert werden. Die verschiedenen méglichen Typen von Empfehlungsverfahren, die
dabei zur Wahl stehen, wurden in Kapitel 2.3 vorgestellt. Jedes dieser Verfahren hat seine spezifischen Stir-
ken und Schwichen, die sich ebenfalls positiv oder negativ auf die Qualitét der generierten Empfehlungen
auswirken konnen. Hier sollen nun aus anfangs erwéhnten Griinden die speziellen Vor- und Nachteile von
kollaborativen und eigenschaftsbasierten Systemen genannt werden.

Jeder Vor- und Nachteil enthilt dabei am Anfang in Klammern das Kiirzel K, wenn der Vor-/Nachteil das
kollaborative System betrifft und entsprechend das Kiirzel E fiir eigenschaftsbasierte Systeme.

Vor- und Nachteile von kollaborativen und eigenschaftsbasierten Empfehlungssystemen

Kollaborative Empfehlungssysteme haben vor allem deshalb einen solchen Bekanntheits- und Beliebtheits-
grad erreicht, weil sie ein grundlegendes Problem der eigenschaftsorientierten Verfahren beheben - bezogen
auf die Eigenschaften der bewerteten Objekte konnen Nutzern auch solche Objekte empfohlen werden, die
bzgl. der Eigenschaften keine oder nur wenig Ahnlichkeiten mit den zuvor als gut bewerteten Objekten
aufweisen. Aber auch die inhaltsbasierten Systeme haben ihre speziellen Vorteile.

Vorteile
o Analyse der Objekte iibernimmt der Nutzer (K). Dadurch, dass kollaborative Verfahren lediglich die
Bewertungen von Nutzern verarbeiten und nicht die Eigenschaften von Objekten, kann die schwieri-

gere Analyse der Objekte an sich, die der Bewertung vorausgeht, dem Nutzer liberlassen werden. Die
sich daraus ergebenden Vorteile sind im Einzelnen:
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3.1 Bewertungskriterien

— ,,Cross-Genre“/“Outside the Box“-Fihigkeit: Hiermit wird der bereits erwidhnte Hauptvorteil
kollaborativer Systeme gekennzeichnet. Auflergewohnliche Empfehlungen konnen ,.den Hori-
zont der Nutzerin erweitern und haben somit einen ganz besonders gro3en Nutzen.

— Relevanzbeurteilung vereinfacht: Menschen konnen die Relevanz von Objekten besser beur-
teilen als Computer. Sie haben, wenn es bspw. um Texte oder Beschreibungen von Objekten
geht, gegeniiber inhaltsorientierten Verfahren einen klaren Vorteil, da fiir sie Besonderheiten
der Sprache kein Problem darstellen, wihrend Computer unter anderem Schwierigkeiten mit
Synonymen oder Polysemen haben (siehe [RESNICK et al. 1994]).

— Beurteilung verschiedener Dimensionen moglich: Menschen konnen im Gegensatz zu Compu-
tern auch andere Dimensionen eines Objekts beurteilen, wie z.B. Qualitit statt der Quantitét
(vgl. [RESNICK et al. 1994]) und die gleichzeitige Wertung vieler verschiedener Dimensionen
in eine einzige Bewertung einflieBen lassen.

o Kein Domdnenwissen notig (K,E): Empfehlungsverfahren, die niitzlichkeits- oder wissensbasiert ar-
beiten bendtigen umfangreiches Wissen iiber die Doméne, aus der die Objekte stammen, um Empfeh-
lungen generieren zu konnen. Kollaborative Verfahren orientieren sich nur an den Bewertungen von
Nutzern, wihrend eigenschaftsbasierte Verfahren nur die Eigenschaften von Objekten vergleichen.
Fiir beide Verfahren ist zusitzliches Wissen iiber die Domine nicht notig.

o [mplizite Bewertungen ausreichend (K, E): Im Gegensatz zu wissens- oder niitzlichkeitsbasierten Emp-
fehlungssystemen, denen die Vorlieben eines Nutzers explizit mitgeteilt werden miissen, damit Emp-
fehlungen generiert werden konnen, sind implizite Bewertungen fiir kollaborative und eigenschafts-
basierte Verfahren vollig ausreichend.

o Zeit verbessert Qualitit (K E): Je langer ein Empfehlungssystem von einer Person genutzt wird, de-
sto mehr Bewertungen wird diese Person abgegeben haben. Somit stehen mit zunehmender Zeit im-
mer mehr Informationen zur Verfiigung, mit denen immer besser Nachbarn (kollaborativ: Nutzer,
eigenschaftsbasiert: Objekte) mit dhnlichen Préiferenzen (kollaborativ) bzw. Eigenschaften (eigen-
schaftsbasiert) ermittelt werden kénnen, womit wiederum die Genauigkeit der generierten Vorhersa-
gen steigt.

Nachteile

e Fehlende Daten (K,E): Eigenschaftsorientierte Verfahren und kollaborative Verfahren haben beide
unter fehlenden Daten zu leiden, wobei allerdings die kollaborativen Verfahren anfilliger sind. Das
sog. cold-start-Problem, manchmal auch ramp-up- oder startup-Problem genannt, tritt auf, wenn ein
neuer Nutzer oder ein neues Objekt einem Empfehlungssystem hinzugefiigt werden. In diesem Fall
sind anfangs zuwenig Daten fiir den Nutzer bzw. das Objekt vorhanden, um akkurate Empfehlungen
zu generieren. Der Extremfall des cold-start-Problems liegt beim Erststart eines Empfehlungssystems
vor, wenn noch gar keine Daten gesammelt wurden. Aber auch eine mangelnde Dichte der Daten kann
Probleme verursachen. Dies wird nun genauer ausgefiihrt:

— Neuer Nutzer (K,E): Kollaborative und eigenschaftsbasierte Systeme miissen neue Nutzer dazu
auffordern, eine Anzahl von bekannten Objekten zu bewerten, damit Daten fiir einen Vergleich
mit anderen Nutzern/Objekten gegeben sind. Je weniger Objekte ein Nutzer bewertet hat, de-
sto ungenauer werden die Empfehlungen sein, die das System fiir ihn erstellt. Viele Nutzer
scheuen diesen Anfangsaufwand, womit sich ein Teufelskreis ergibt: Ohne partizipierende Nut-
zer gibt es wenig Bewertungen, aus denen akkurate Empfehlungen generiert werden konnen.
Diese mangelnde Qualitit wiederum ldsst mehr Nutzer das System meiden. Darum benutzen
viele kollaborative Systeme (wie auch das in dieser Arbeit eingesetzte, siche Kapitel 4) bereits
in anderen Systemen gesammelte Bewertungen. Dies wird auch als seeding bezeichnet. Fiir
eigenschaftsbasierte Systeme besteht diese Moglichkeit nicht.
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3 Qualititsbewertung von Empfehlungssystemen

— Neues Objekt (K): Wird ein neues Objekt der Datenbank hinzugefiigt, indem ein Nutzer es zum

ersten Mal bewertet, ergeben sich daraus fiir kollaborative Verfahren zwei Probleme: Fordern
andere Nutzer eine Vorhersage fiir dieses neue Objekt an (wenn z.B. eine Rangliste von Emp-
fehlungen fiir alle vom Nutzer unbewerteten Objekte in der Datenbank erstellt werden soll),
kann nur auf die Bewertungen der Person zugegriffen werden, die das Objekt neu bewertet hat.
Wurde das Objekt mit einem ,,Extremwert (sehr gut oder sehr schlecht) bewertet, ergibt sich
eine irrefithrende Vorhersage, weil sich die Vorhersage an diesem Extremwert orientiert. Dieses
Problem besteht, bis eine angemessene Anzahl von Nutzern das Objekt bewertet haben (was
bei Nischenfilmen oft nicht der Fall ist, vgl. auch praktische Erfahrungen in Kapitel 5.2.). Fiir
eigenschaftsbasierte Systeme hingegen sind die Bewertungen anderer Nutzer uninteressant, da
nur die Eigenschaften von Objekten verglichen werden.
Ein weiteres Problem ergibt sich fiir den Nutzer kollaborativer Verfahren, der das neue Objekt
zum ersten Mal bewertet hat, da ihm diese Bewertung keinen direkten Vorteil bringt. Durch das
Bewerten dieses neuen Objekts wird die Qualitdt der fiir ihn generierten Empfehlungen nicht
verbessert, da es keine anderen Nutzer gibt, die das Objekt bewertet haben und zu denen so-
mit eine Ahnlichkeit der Priferenzen hergestellt werden konnte.? Dieses Problem wird auch als
early user-Problem bezeichnet. Hier miissen Nutzer entsprechend motiviert werden. Nutzer ei-
genschaftsbasierter Systeme hingegen erwerben mit jedem zusitzlich bewerteten Objekt einen
Vorteil, da jedes Objekt mehr Eigenschaften mit sich bringt, die mit den Eigenschaften anderer
Objekte verglichen werden konnen.

— Mangelnde Datendichte (K): Wenn die Datendichte gering ist, also nur wenige Nutzer dieselben
Objekte bewertet haben (sog. sparsity-Problem), konnen auch keine Nutzer mit dhnlichem Ge-
schmack gefunden werden, unabhingig davon, wieviele Bewertungen insgesamt von Nutzern
abgegeben wurden. Ein dhnliches Problem ergibt sich fiir Nutzer mit einem ,,aufergewdhnli-
chen Geschmack®, die viele Objekte bewertet haben, die von anderen Nutzern kaum bewertet
wurden. Insgesamt gesehen eignen sich kollaborative Verfahren am besten fiir eine relativ klei-
ne statische Menge von Objekten, fiir die viele Nutzer Bewertungen abgegeben haben.
Eigenschaftsbasierte Systeme sind auf eine besondere Datendichte nicht angewiesen, fiir sie ist
lediglich die Anzahl der insgesamt vorhandenen Objekte in der Datenbasis interessant.

,,Gray Sheep “-Problem (K): Durch den Vergleich von Nutzerpriferenzen betreiben kollaborative Ver-
fahren im Prinzip eine Art Clustering, bei dem Nutzer mit dhnlichem Geschmack in denselben Clus-
ter eingeordnet werden. Probleme ergeben sich fiir Nutzer mit einem uneinheitlichen Geschmack, die
nicht eindeutig einem bestimmten Cluster zugeordnet werden konnen. Vorhersagen fiir solche Nutzer
sind meistens von schlechter Qualitét.

Eigenschaftsbasierte Verfahren sind diesem Problem gegeniiber robust, da nur Eigenschaften von
Objekten verglichen werden. Die von einem Nutzer bewerteten Objekte konnen dabei aus den unter-
schiedlichsten Bereichen der Doméne stammen.

Stabilitdt vs. Plastizitdt-Problem (K E): Ist die Priaferenz eines Nutzers durch seine Bewertungen erst
einmal ermittelt, ist es schwierig diese Priferenz wieder zu @ndern. Handelt es sich bei den emp-
fohlenen Objekten bspw. um Restaurants und ein Nutzer beschlie3t von einem Tag auf den anderen,
Vegetarier zu werden, so wird es einige Zeit dauern, bis er auch vegetarische Restaurants empfoh-
len bekommt, da einzelne gute Bewertungen fiir vegetarische bzw. schlechte fiir nicht-vegetarische
Restaurants ihr Nutzerprofil nicht verdndern. Erst wenn eine gewisse Anzahl von Bewertungen abge-
geben wurde, die dem neuen Geschmack entsprechen, kann das System entsprechend reagieren. Dies
ist ein Problem, dass kollaborative und eigenschaftsbasierte Systeme teilen.

Ubersehen von Nachbarn (K): Durch Vernachlissigung der Eigenschaften eines Objekts durch kolla-
borative Verfahren konnen einige Nachbarn nicht gefunden werden, wenn sie nicht dieselben Objekte
bewertet haben. Sind z.B. zwei Nutzer Fans von Filmen eines bestimmten Regisseurs, aber der eine

3Siehe [AVERY und ZECKHAUSER 1997].
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Nutzer bewertet nur solche Filme dieses Regisseurs, die dieser im Genre “Komddie” gedreht hat,
withrend der andere Nutzer nur solche Filme desselben Regisseurs aus dem Genre “Action” bewer-
tet, so konnen die Nutzer nicht als solche mit dhnlichem Geschmack identifiziert werden, obwohl es
inhaltliche Gemeinsamkeiten gibt.

e Portfolio-Effekt (E): Viele eigenschaftsbasierte Empfehlungssysteme filtern Objekte heraus, die bzgl.
der bereits als gut bewerteten eine zu groBe Ahnlichkeit hinsichtlich der Eigenschaften aufweisen.
Wenn diese Objekte jedoch etwas Neues beinhalten (z.B. wenn die Objekte Nachrichten im Bereich
Newsgroups sind), dass fiir die Nutzerin wichtig wire (neue Fakten oder Thesen), gehen sie als Emp-
fehlungen verloren.

Nachdem die duBleren Faktoren genannt wurden, die die Qualititsbewertung von Empfehlungen beeinflus-
sen konnen, soll nun die Bewertung von generierten Empfehlungen intensiv dargestellt werden.

3.2 Qualitatsbewertung von Empfehlungen und deren
Abhangigkeiten

Anfangs wurde erwiéhnt, dass die Aufgaben, die ein Empfehlungssystem aufgrund der bei seinem Design
getroffenen Entscheidungen erfiillen soll, die Menge der moglichen QualitdtsmaBe einschrianken kann. Mitt-
lerweile gibt es eine grofe Zahl solcher Aufgaben, die nun genannt werden sollen:

Aufgaben eines Empfehlungssystems

Waren es in den Anfingen der Empfehlungssysteme nur wenige Funktionen, die von den Systemen zur
Verfiigung gestellt wurden, so kamen im Laufe der Jahre immer mehr Anwendungsgebiete hinzu. Oft stellt
man auch bei Empfehlungssystemen erst bei der praktischen Benutzung fest, welche Funktionen einem
personlich fehlen oder eine sinnvolle Erweiterung wiren. Deshalb erhebt die folgende Liste auch keinen
Anspruch auf Vollstindigkeit und ist insbesondere auf Aufgaben aus der Sicht der Endnutzer beschrinkt,
da es in dieser Arbeit vor allem um diese Nutzer geht.

1. “Annotation in Context” - Generierung von Vorhersagen unter Beriicksichtigung von Reihenfolge
und Kontext der Objekte
Eine der ersten Aufgaben fiir Empfehlungssysteme, wie sie von dem ,,Ursystem* TAPESTRY einge-
fithrt und spéter von anderen Systemen wie GroupLens iibernommen wurde. Voraussetzung fiir diese
Aufgabe ist eine bereits vorhandene Struktur in der Gesamtmenge der zu bewertenden Objekte.
Beispiel hierfiir sind Beitrdge in Newsgroups, in denen einzelne Nachrichten eine Diskussion in Form
einer groferen Anzahl sich auf die Ursprungsnachricht beziehender Beitrige einleiten kénnen. Ein
weiteres Beispiel sind untereinander verlinkte Webseiten.
Vorhersagen werden bezogen auf die Reihenfolge und den Kontext von Objekten generiert und die-
nen dazu, ,,schlechte® Objekte herauszufiltern oder dem Nutzer eine Entscheidungshilfe zu geben,
welche Objekte im Kontext betrachtet werden sollten.
Das Empfehlungssystem hat also vor allem die Aufgabe, erwiinschte von unerwiinschten Objekten
zu trennen. Bezogen auf ein Bewertungsmalf} heif3t dies, dass, fiir moglichst viele Objekte eine Vor-
hersage berechenbar sein muss, um dieser Aufgabe befriedigend nachkommen zu konnen.

2. Finden guter Objekte - Vorhersage der genauen Bewertung fiir ein einzelnes Objekt
Gilt als zweite der ,,urspriinglichen® Aufgaben eines Empfehlungssystems. Fiir einzelne Objekte und
einen Zielnutzer soll dessen Bewertung fiir diese Objekte vorhergesagt werden. Dabei ist im Gegen-
satz zu Annotation in Context der Kontext unerheblich, vielmehr werden die Objekte voneinander
unabhingig betrachtet. Es wird auf Anfrage entweder fiir ein bestimmtes Objekt eine Vorhersage be-
rechnet und ausgegeben oder es wird eine Vorhersage fiir alle Objekte in der Datenbank generiert, so
dass eine Rangliste der Objekte erstellt werden kann.
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3. Finden guter neuer Objekte - Benachrichtigung bei Auftreten neuer empfehlenswerter Objekte

Das Empfehlungssystem benachrichtigt die Nutzerin, sobald neue Objekte der Datenbank hinzuge-
fiigt werden, die fiir die Nutzerin empfehlenswert sind. Hierbei handelt es sich im Prinzip um eine
Spezialform der vorherigen Aufgabe, die fiir kommerzielle Empfehlungssysteme eine Rolle spielt,*
wo Produkte in die Datenbank eingepflegt werden, sobald sie auf dem Markt erscheinen (z.B. Neu-
erscheinungen von CDs oder Biichern). Die Nutzerin wird dann meist per E-Mail iiber die neuen
Produkte informiert, die fiir sie interessant sein konnten.

. Finden aller guten Objekte - Auflisten aller empfehlenswerten Objekte unabhdngig von der Grofie

der Datenbank

Diese Aufgabe ist in all den Bereichen gefragt, in denen sich eine hohe Falsch-Negativ-Rate duflerst
ungiinstig auswirkt, wie z.B. bei Rechtsanwillten, die nach Prizedenzfillen suchen. Hier steht vor
allem die Betrachtung der Abdeckung aller interessanten Empfehlungen bezogen auf ein bestimmtes
Profil im Mittelpunkt.

. Empfehlungssequenz - Auflisten einer Sequenz von Objekten, die empfehlenswert sind und bzgl. be-

stimmter Eigenschaften zueinander passen

Waurde bereits zu Anfang des Kapitels erwéhnt: Es sollen nicht nur einzelne Objekte empfohlen wer-
den die dem Nutzer gefallen, sondern eine Reihe von Objekten soll in ihrer Gesamtheit einen Nutzer
ansprechen. Dies ist z.B. bei personalisierbaren Internetradios wichtig, wo eine Sequenz von Mu-
sikstiicken Lieder enthalten kann, die einzeln betrachtet fiir den Nutzer horenswert sind, ihm hin-
tereinander gespielt jedoch nicht gefallen, da sie beispielsweise vollig unterschiedliche Stimmungen
transportieren, der Nutzer jedoch eine Sequenz von Stiicken sucht, die seiner augenblicklichen Stim-
mung entsprechen.

. Empfehlungen fiir Personengruppen - Auflisten von Objekten, die fiir alle Personen einer Gruppe

gleichzeitig empfehlenswert sind

Eine von [HILL et al. 1995] im Rahmen der Untersuchungen des BELLCORE-Systems angeregte
Aufgabe. Hier sollen Empfehlungen nicht nur fiir eine einzelne Person, sondern fiir eine Gruppe von
Personen generiert werden, so dass die Empfehlungen jedem Mitglied der Gruppe gefallen. Ein Bei-
spiel ist die Empfehlung von Filmen fiir Paare oder Freundeskreise, die zusammen einen Videoabend
veranstalten wollen.

. Browsen - Anzeigen empfehlenswerter Objekte, die Ahnlichkeiten zum aktuell ausgewdhlten Objekt

aufweisen

Viele Anwender nutzen Empfehlungssysteme zuweilen ohne Anspruch auf eine konkrete Empfeh-
lung. Sie finden es unterhaltsam oder informativ, ihr Nutzerprofil zu verdndern, um sich so vom
System verschiedene Listen von Empfehlungen generieren zu lassen und diese miteinander zu ver-
gleichen. Auch gibt es Systeme wie bspw. Amazon mit seiner ,,Kunden, die dieses Produkt gekauft
haben, haben auch folgende Produkte gekauft*“-Funktion, bei denen man durch Anklicken eines Ob-
jekts weitere Objekte aufgrund von Ahnlichkeiten oder statistischen Haufungen empfohlen bekommt.
Diese Aufgabenstellung ist schon aus dem Information Retrieval bekannt, wo mittels Clustering-
Verfahren zueinander dhnliche Objekte in einer Gruppe aggregiert werden konnen. Sogenannte ,,Scat-
ter-Gather-Verfahren‘ eignen sich dabei besonders gut zum Browsen, da sie bei jeder Iteration spezi-
fischere Cluster erzeugen und somit das Browsen vor allem dazu benutzt wird, sich von einem groben
Uberblick zu interessanten Details vorzuarbeiten.

Ein Empfehlungsalgorithmus, der mit dieser Aufgabe konfrontiert wird, sollte dabei weniger bzgl.
der Genauigkeit seiner Vorhersagen bewertet werden. Vielmehr stehen hier das Interface, die intuitive
Benutzung, die Qualitit und Art der zu einem Objekt gelieferten Informationen und die Aufbereitung
dieser Informationen im Vordergrund.

. Finden von vertrauenswiirdigen Empfehlungssystemen - Generieren von Empfehlungen, die das Ver-

trauen von Nutzern in das System steigern

4Siehe [SCHAFER et al. 1999].
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Einige Nutzer sind sehr vorsichtig, was die Tatsache angeht, welchem Empfehlungssystem sie ihr Ver-
trauen schenken. Dahinter stehen die Befiirchtungen, ein Empfehlungssystem konnte falsche Emp-
fehlungen liefern und Nutzer somit zum Kauf von Produkten motivieren, die sich im Nachhinein
als teure Fehlinvestitionen herausstellen. Aber auch die - aufgrund steigender Kommerzialisierung
der Gesellschaft - nicht unbegriindete Furcht, bestimmte Empfehlungen konnten nicht auf gesam-
melten Informationen, sondern finanziellen Interessen beruhen (Promotion von eigenen Produkten
bzw. erfolgte Bezahlung/Bestechung, um gewisse Produkte gehiuft zu empfehlen®), treibt Nutzer
dazu, Empfehlungssysteme vor dem ,richtigen® Einsatz umfangreich zu testen. Durch das Erstellen
verschiedener Nutzerprofile konnen die Unterschiede und Gemeinsamkeiten der auf den Profilen ba-
sierenden Empfehlungen ergriindet werden.

Viele Nutzer testen insbesondere, ob die Empfehlungen ihre Lieblingsprodukte oder die von ihnen als
besonders schlecht empfundenen Produkte enthalten. Dies birgt jedoch die Gefahr, Systeme zu be-
nachteiligen, die darauf ausgerichtet sind, Empfehlungen zu liefern, die zutreffend und gleichzeitig
fiir den Nutzer iiberraschend sind.

9. Verbesserung des eigenen Profils - Schaffung von Anreizen fiir Nutzerinnen, stetig weitere Bewertun-
gen abzugeben
Da Empfehlungssysteme allgemein mit steigender Anzahl von abgegebenen Bewertungen bezogen
auf einen Nutzer auch akkuratere Empfehlungen auf Basis dieses Nutzerprofils erzeugen, liegt die
Vermutung nahe, dass Nutzer daran interessiert sind, moglichst viele Bewertungen abzugeben, um
selbst davon zu profitieren.
Trotzdem ist dies in der Praxis nicht immer der Fall. Deswegen kann es interessant sein zu untersu-
chen, ob und aus welchen Griinden Nutzer Bewertungen abgeben, da die Qualitit der Vorhersagen
und damit der Erfolg eines Empfehlungssystems von diesen Kriterien abhéngt.

10. Selbstausdruck - Bieten von Moglichkeiten zur Selbstdarstellung von Nutzern

Unter den Nutzern von Empfehlungssystemen gibt es auch solche, die durch eine hohe Anzahl von
abgegebenen Bewertungen aus der allgemeinen Masse herausstechen. Solche ,,Power-User* titigen
eine so grole Anzahl von Bewertungen jedoch nicht, um das eigene Profil zu verbessern und somit
genauere Empfehlungen zu erhalten, sondern um die eigene Person auszudriicken, wie eine Umfrage
von [HERLOCKER et al. 2004] ergeben hat. Insbesondere Systeme wie Amazon, die nicht nur eine
abstrakte Bewertung in numerischer Form, sondern zusitzlich die Moglichkeit angehidngter Kom-
mentare geben, sind fiir solch eine Selbstdarstellung geeignet. Fiir Empfehlungssysteme bedeutet
dies, dass diese den Nutzern eine Moglichkeit bieten sollten, die eigene Personlichkeit einzubringen.
Auch der Grad der Anonymisierung sollte bewertet werden, denn wéhrend einige Nutzer gern ,,im
Rampenlicht stehen®, ist fiir andere die Anonymitéit motivierend.

Zieht ein Empfehlungssystem solche Power-User an, so ist dies ein Gewinn fiir die gesamte Gemein-
schaft, da viele Bewertungen die Genauigkeit der Empfehlungen des Systems steigern.

11. Hilfsbereitschaft - Abgeben von Bewertungen fiir das Allgemeinwohl
Eine Eigenschaft die oft mit Vertretern des vorigen Punktes einhergeht. Einige Nutzer geben Emp-
fehlungen schlicht aus dem Glauben heraus ab, zum Wohl der Gemeinschaft des jeweiligen Empfeh-
lungssystems beizutragen. Trotz allem Idealismus will auch dieses Verhalten motiviert sein. Dafiir ist
das Erzeugen eines Gemeinschaftsgefiihls - das Schaffen einer ,,community* - genauso niitzlich, wie
erweiterte Ausdrucksmoglichkeiten in Form von Kommentaren zu Bewertungen oder sogar Foren, in
denen Hilfegesuche artikuliert werden konnen.

12. Beeinflussung - Abgeben falscher Bewertungen, um eigene Produkte zu fordern
Ein negativer Aspekt im Zusammenhang mit Empfehlungssystemen, der héufig auftritt. Es kann Per-
sonen geben, die ein System fiir egoistische Zwecke missbrauchen. Insbesondere in kommerziellen
Empfehlungssystemen sind es solche Personen, die gezielt Bewertungen abgeben, um den Absatz

SVgl. Suchmaschinen, bei denen gegen Bezahlung bestimmte Eintréige auf oberen Positionen in der Ergebnisliste platziert werden
konnen.
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eigener Produkte oder Produktgruppen zu férdern.

Da insbesondere bei kollaborativen Empfehlungsverfahren damit das ganze Grundkonzept ad ab-
surdum gefiihrt wird, sollte ein System auch danach bewertet werden, wie wirksam es solch einen
Missbrauch zu verhindern vermag.

Es ist sicherlich auch eine interessante weiterfithrende Aufgabe fiir den Bereich des maschinellen
Lernens, solche Personen automatisch zu erkennen und herauszufiltern.

Benutzte Datenbasis

Ist die Aufgabe die ein Empfehlungssystem erfiillen soll erst einmal festgelegt, bendtigen alle automati-
sierten Systeme Daten um die Préferenzen eines Nutzers zu ermitteln. Erst auf Basis des aus diesen Daten
erstellten Priferenzmodells konnen Objekte, die diesem Modell entsprechen empfohlen und somit die fest-
gelegten Aufgaben erfiillt werden.

Da die fiir einen Empfehlungsalgorithmus gegebene Datenbasis somit als Eingabe des Algorithmus die
Ausgabe in Form der Empfehlungen maf3geblich bestimmt, muss diese Datenbasis auch bei der Bewertung
von Empfehlungssystemen genau betrachtet werden. Aus welchem Umfeld die Daten stammen ist fiir die
Beurteilung der Qualitit eines Empfehlungssystems ebenso von Bedeutung, wie die Art, auf die diese Daten
gewonnen oder das Verfahren mittels dessen die Daten zum Priferenzmodell eines Nutzers weiterverarbei-
tet werden.

1. Synthetische/Natiirliche Daten - Nutzer, Objekte und Bewertungen werden selbst erzeugt/stammen
aus einer realen Anwendung
Nicht immer kann bei der Qualitdtsbeurteilung von Empfehlungsalgorithmen auf natiirliche, d.h. un-
ter realer Benutzung eines Systems entstandene Daten zuriickgegriffen werden. Dies ist insbesondere
dann der Fall, wenn ein neues Empfehlungssystem entwickelt wurde, das zur korrekten Arbeits-
weise auf ein Minimum an Daten angewiesen ist. Kollaborative Verfahren sind besonders von dem
,.cold-start*“-Problem betroffen, da sie nur dann Empfehlungen fiir einen Zielnutzer generieren kon-
nen, wenn sie genug Bewertungsdaten anderer Nutzer vorliegen haben, die sie mit den Bewertungen
des Zielnutzers vergleichen konnen. Aber auch andere Empfehlungsverfahren bringen ohne eine aus-
reichende Datenbasis die als Ausgangspunkt genutzt werden kann nur unbefriedigende Ergebnisse.
Wird z.B. bei demographischen Algorithmen nicht auf vordefinierte Klassen von Nutzern mit eben-
falls vordefinierten Priferenzen zuriickgegriffen, sondern Klassen von Nutzern vielmehr spontan bei
Hinzufiigen neuer Nutzer mittels Clustering gebildet bzw. aktualisiert, dann entsteht zu Beginn mit
wenigen Nutzern eine Situation, in der nur wenige demographische Klassen gebildet werden kon-
nen. Wenige vorhandene Klassen ermoglichen jedoch nur eine sehr grobe Unterscheidung zwischen
verschiedenen Nutzern und somit duBerst unzureichende Empfehlungen. In diesen Fillen kann auf
synthetisch generierte Daten zuriickgegriffen werden um halbwegs sinnvolle Empfehlungen zu pro-
duzieren, bis geniigend reale Daten gesammelt worden sind, die dann als Basis genutzt werden kon-
nen und die synthetischen Daten ersetzen.
Zuweilen sind reale Daten bei der Evaluierung von Empfehlungssystemen auch gar nicht erwiinscht,
bspw. wenn die Auswirkung einer ganz bestimmten Datenverteilung auf die Arbeitsweise eines Ver-
fahrens untersucht werden soll. Mittels synthetischer Daten kann jede beliebige Situation simuliert
werden, auch solche die in der Praxis so gut wie gar nicht anzutreffen sind. Auch konnen potenzi-
ell neue Empfehlungsverfahren auf diese Weise einem ersten Qualitétstest unterzogen werden, bevor
man Zeit und Miihe in eine praktische Anwendung investiert.
In jedem Fall muss die Verwendung synthetischer Daten bei der Qualitétsbeurteilung beriicksich-
tigt werden, da synthetische Daten die Realitédt oft nur unzureichend widerspiegeln und somit das
Messen einer guten Qualitit fiir einen bestimmten Algorithmus auf synthetischen Daten nicht au-
tomatisch eine entsprechend gute Qualitéit auf realen Daten nach sich zieht. Auch beim Vergleich
mehrerer Systeme auf denselben synthetischen Daten ist Vorsicht geboten, da die Daten zufillig oder
bewusst so angelegt sein konnen, dass sie der Arbeitsweise eines bestimmten Empfehlungssystems
entgegen kommen. So weisen z.B. [AGGARWAL et al. 1999] bei ihrem graphentheoretischen kolla-
borativen Ansatz fiir Empfehlungsverfahren explizit darauf hin, dass die von ihnen beschriebenen
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Experimente und die daraus folgende Evaluierung ihres Verfahrens gegeniiber anderen Algorithmen
,unfair seien, da die von ihnen in den Experimenten verwendeten synthetischen Daten dem ihrem
Ansatz zugrunde liegenden Modell entsprechen.

. Offline/Online Daten - Einsatz ehemaliger realer Nutzer-, Objekt- und Bewertungsdaten unter La-
borbedingungen/Nutzung realer Daten zur Laufzeit des Systems

Nicht nur synthetische Daten kénnen die Qualitédtsbeurteilung von Empfehlungsverfahren ,,verzer-
ren®, auch reale Daten miissen bzgl. des experimentellen Umfeldes in dem sie zum Einsatz kommen
beurteilt werden. Dabei kann es sich bei dem Umfeld um eine reale Anwendungsumgebung mit
Nutzern handeln oder um Daten, die zuvor in solch einem Online-Experiment gesammelt wurden
und offline, also unter ,,Laborbedingungen zur Qualititsbeurteilung benutzt werden. Ein Teil die-
ser Offline-Daten dient dann dazu, das jeweilige Empfehlungssystem die Nutzerpréferenzen erlernen
zu lassen, wihrend der andere Teil zu Test- und Vergleichszwecken herangezogen wird, wenn das
Empfehlungssystem basierend auf den erlernten Priferenzen Empfehlungen generiert. Anhand der
Anzahl und Genauigkeit von Ubereinstimmungen zwischen den generierten Empfehlungen und den
Daten der Vergleichsmenge kann dann die Qualitédt des Verfahrens beurteilt werden. Wurden beim
Online-Experiment nicht nur die Aktionen eines Nutzers aufgezeichnet, sondern jede Aktion zusitz-
lich noch mit einem Datums- und Zeitstempel versehen, so kann der genaue zeitliche Ablauf offline
nachvollzogen werden. Auch eine Kombination aus Offline- und Online-Tests, wie in dieser Arbeit
durchgefiihrt, ist moglich.

Solche Offline-Experimente basieren zwar im Gegensatz zu synthetischen Datensitzen auf realen Da-
ten und bieten den groflen Vorteil, dass eine Evaluierung unter verschiedenen Gesichtspunkten (wie
z.B. eine Parameteroptimierung von Empfehlungsverfahren) automatisiert und somit schnell und ein-
fach durchgefiihrt werden kann, jedoch bringen solche Offline-Experimente auch einen entscheiden-
den Nachteil mit sich: Ein Empfehlungsalgorithmus der auf Offline-Daten eine gute Vorhersagequali-
tét liefert, kann in einer Online-Umgebung trotzdem eine wesentlich schlechtere Qualitit aufweisen.
Niitzlichkeits- bzw. wissensbasierte Empfehlungsverfahren sind sensitiv gegeniiber Anderungen im
Geschmack eines Nutzers. Bei einer solchen Anderung wird das Priferenzmodell den neuen Gege-
benheiten angepasst. Wird nun z.B. die Qualitit solch eines Systems mittels Offline-Daten beurteilt
und werden kurz nach dem Zeitpunkt der Extraktion dieser Offline-Daten online neue Daten in Form
von Bewertungen des Nutzers gewonnen die zu einer massiven Verdnderung der Nutzerpriferenz
fithren, so kann sich die Qualitdt des Empfehlungssystems auf den Offline-Daten und den aktuellen
Online-Daten stark voneinander unterscheiden.

Weiterhin kann durch Offline-Experimente nur die Qualitit des Systems bezogen auf die Vorhersage-
genauigkeit bestimmt werden, wiahrend Nutzer in Online-Experimenten auch andere Qualititskrite-
rien wie Einfachheit der Bedienung oder Asthetik des Interfaces bewerten konnen. Auch praktische
Bewertungsmale wie Niitzlichkeit oder die in dieser Arbeit verwendete Interessantheit von Empfeh-
lungen kann nur iiber Online-Experimente ermittelt werden, die jedoch einen hohen Zeitaufwand mit
sich bringen.

. Weitere wichtige Dateneigenschaften - Eigenschaften die sich aus dem Einfluss der Domdne, des
spezifischen Empfehlungssystems und aufgrund statistischer Gegebenheiten ergeben

Neben den beiden zuvor genannten Eigenschaften von Daten fiir Empfehlungssysteme gibt es weitere
Charakteristika, die die Qualitidtsbewertung entscheidend beeinflussen konnen. Diese Eigenschaften
werden von [HERLOCKER et al. 2004] in drei Kategorien aufgeteilt die den Einfluss der Art der zu
empfehlenden Objekte und des Kontextes in dem sie auftreten (Domcine) auf die Daten widerspiegeln.
Beeinflusst werden die Daten auch durch (inhdrente) Eigenschaften des Empfehlungssystems und die
statistischen Gegebenheiten auf den Daten selbst (Eigenschaften des Datensamples).

a) Eigenschaften der Domdne - Art der Objekte und Kontext, in dem das Empfehlungssystem ein-
gesetzt wird:

i. Art der empfohlenen/bewerteten Objekte und der Kontext, in dem empfohlen/bewertet wird
Beispiele fiir mogliche Objekte sind Filme, Musik, Usenet News oder wissenschaftliche
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ii.

iii.

iv.

Vi.

I

Publikationen. Bzgl. eines bestimmten Objekttyps kann es wiederum verschiedene Kon-
texte geben. Die Bewertung/Empfehlung kann z.B. online iiber eine Webseite erfolgen, im
Fall von Filmen konnte ein entsprechendes System z.B. auch in Form eines Automaten in
Videotheken anzutreffen sein.

Vom Empfehlungssystem erfiillte Aufgaben (wie zuvor aufgelistet)

Dieser Punkt bezieht sich auf den vorherigen Abschnitt iiber die verschiedenen Aufgaben,
die ein Nutzer an ein Empfehlungssystem stellen bzw. die dieses System anbieten kann.
Je nach Kontext konnen die Aufgaben sehr unterschiedlich sein und die Art der gesam-
melten Daten beeinflussen. Fiir das einfache Finden guter Objekte miissen andere Daten
gespeichert werden als fiir die Aufgabe ,,Annotation in Context”, wo es zu jedem Objekt
Nutzerkommentare und Querverweise zwischen Objekten gibt.

Neue Empfehlungen vs. Qualitdt - Generieren unerwarteter oder bekannter Empfehlungen
In vielen Kontexten geht es vorrangig darum, einem Nutzer Objekte zu empfehlen die
fiir ihn vollig neu sind. Diese besondere Stéirke von kollaborativen Empfehlungssystemen
ist jedoch nicht immer gewiinscht, da das Empfehlen von Objekten die aulerhalb der be-
wussten Wahrnehmung des Nutzers liegen® stets mit einem gewissen Risiko verbunden ist.
Insbesondere im kommerziellen Kontext kann es vorteilhafter sein, das Hauptaugenmerk
auf eine hohe Vohersagequalitit zu setzen, so dass dem Nutzer Objekte empfohlen werden,
von denen bekannt ist, dass er sie bevorzugt, womit eine hohere Kaufwahrscheinlichkeit
gegeben ist.

Kosten-Nutzen-Verhdltnis von wahr/falsch positiven/negativen Vorhersagen

Insbesondere kostenlose Empfehlungssysteme fiir Filme haben sich als besonders erfolg-
reich erwiesen, dies sicherlich auch deswegen, da der Nutzen richtiger Empfehlungen
sehr hoch ist. War die Auswahl von Filmen in Videotheken wegen des grolen Ange-
bots oft schon schwierig genug, so haben die in letzter Zeit populdr gewordenen DVD-
Ausleihangebote iiber das Internet zu einer noch grofleren Vielfalt des Angebots gefiihrt.
Die Kosten falscher Empfehlungen hingegen sind mit zwei Stunden verschenkter Zeit und
je nach Art des Erwerbs (Ausleihen, Kaufen, im Kino ansehen) mehr oder weniger gering,
insgesamt also gut zu verkraften. Im theoretisch denkbaren Rahmen von Empfehlungen
fiir Aktienfonds oder Versicherungen konnten sich falsche Empfehlungen jedoch als sehr
kostspielig herausstellen.

. Granularitdt der Nutzerprdferenzen - wie fein ist die innerliche Bewertungsskala des Nut-

zers?

Empfehlungssysteme geben eine bestimmte Bewertungsskala vor, die wie im Fall von bi-
niren Bewertungen (empfehlenswert/nicht empfehlenswert) sehr grob, aber auch beliebig
fein sein kann (Systeme mit einer hundertwertigen Skala sind bekannt). Diese Granularitit
von Bewertungen muss jedoch nicht mit der identisch sein, die ein Nutzer personlich emp-
findet. Bei einer vielwertigen durch das Bewertungssystem vorgegebenen Skala beobachtet
man oft eine Hiufung von so genannten , Extremwerten®, die darauf hinweist, dass Nutzer
innerlich einer wesentlich groberen personlichen Skala folgen.”

Bewertungsfrequenz - die Hdufigkeit, mit der Bewertungen abgegeben werden
Je hoher die Bewertungsfrequenz ist, desto mehr Daten stehen zur Generierung vom Emp-
fehlungen zur Verfiigung, was wiederum die Genauigkeit der Empfehlungen erhoht.

b) Inhdrente Eigenschaften - Auswirkungen der speziellen Eigenschaften eines benutzten Empfeh-
lungssystems auf die Bewertungsdaten

Implizite/Explizite Bewertungen - bereits aus der Einleitung bekannt
Wihrend explizite Bewertungen eine klare Aussage des Nutzers iiber seine Meinung zu
einem Objekt darstellen, werden implizite Bewertungen mittels einer mehr oder weniger

6Weil sie ihm vollig unbekannt sind.
7Vgl. auch die Untersuchungen von [MCNEE et al. 2002] oder die Versuchsergebnisse dieser Arbeit in Kapitel 5.2.
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sinnvollen Methode aus den Aktionen des Nutzers gewonnen. Da die der benutzten Metho-
dik zugrunde liegenden Annahmen und damit die mit dieser Methodik ermittelten implizi-
ten Bewertungen falsch sein konnen, lassen sich Empfehlungssysteme mit impliziten und
expliziten Bewertungen nur schwer miteinander vergleichen. Implizite Bewertungen haben
jedoch den Vorteil, meist eine groere Datendichte (siehe folgende Eigenschaften des Da-
tensamples) nach sich zu ziehen, da sie fiir einen Nutzer keinen erhohten Arbeitsaufwand
bedeuten.

Bewertungsskala - Intervall und Granularitit der Bewertungsskala des Empfehlungssys-
tems

Die Anzahl der moglichen Bewertungen (Granularitit) und das Intervall, aus denen sie
stammen. Systeme, die Bewertungsskalen mit niedriger Granularitét benutzen (z.B. bindr)
haben bei der Qualititsbeurteilung Vorteile gegentiber Systemen mit hoherer Granularitit.

Bewertungsdimensionen - ebenfalls bereits bekanntes Kriterium

Insbesondere niitzlichkeits- und wissensbasierte Systeme arbeiten nach dem Prinzip mehre-
rer Bewertungsdimensionen. Fiir Musikstiicke als Empfehlungsobjekte wiren die Dimen-
sionen Originalitit, musikalisches Konnen und Aufnahmequalitiit denkbar.

Datums- und Zeitstempel - Speichern jeder Nutzeraktion inkl. der Zeit und des Datums ih-
res Auftretens

Einige Systeme speichern fiir jede Nutzeraktion das aktuelle Datum und die aktuelle Zeit.
Dies ist wichtig bei Systemen, wo iiber die Zeit gesehen Anderungen der Nutzerprife-
renzen erwartet werden. Insbesondere im Kontext von Musikstiicken findet man bei den
meisten Menschen iiber einen lingeren Zeitraum betrachtet Anderungen des Geschmacks.
Zeit- und Datumsstempel konnen einem Empfehlungssystem beim Offline-Lernen und der
Bewertung dieses Lernergebnisses zugute kommen, da die meisten Anderungen der Nut-
zerpriferenz langsam stattfinden. Hat ein Nutzer hingegen im Laufe der Zeit zwei entge-
gengesetzte Vorlieben entwickelt und ein System wird abwechselnd mit Objekten konfron-
tiert, die jeweils einer der Vorlieben entsprechen, so kann es je nach System zu wesentlich
schlechteren Lernergebnissen kommen (,,Gray Sheep*“-Problem bei kollaborativen Verfah-
ren).

. Speichern generierter Empfehlungen - Speichern der vom System generierten Empfehlun-

gen inkl. Zeit und Datum ihres Auftretens

Dies stellt im Prinzip eine Erweiterung des vorherigen Punktes dar. Werden zusitzlich zu
den Nutzeraktionen auch die Aktionen des Empfehlungssystems mit Zeit- und Datums-
stempel aufgezeichnet, kann ermittelt werden, ob zu einem fritheren Zeitpunkt vom System
generierte Empfehlungen die nachfolgenden Bewertungen eines Nutzers beeinflusst haben.
Ein Nutzer der bspw. gewalttitige Filme verachtet und mehrere solcher Filme empfohlen
bekommt, wird unbewusst eine negative Einstellung dem System gegeniiber entwickeln
und somit wahrscheinlich nachfolgende Empfehlungen schlechter bewerten, wie es der
Fall gewesen wire, wenn diese ihm vor den Empfehlungen gewalttétiger Filme présentiert
worden wiren.

Vorhandensein demographischer/objektbezogener Daten - Heranziehen zusdtzlicher Daten
iiber die Nutzerin oder die Eigenschaften der Objekte zur Empfehlungsgenerierung
Teilweise aus Abschnitt 2.3 bekannt. Durch zusitzliche Verwendung demographischer und
objektbezogener Daten entstehen im Prinzip Hybridsysteme. Allgemein bedeuten zusétzli-
che Daten bezogen auf die Qualitidt von Empfehlungen immer einen Vorteil.

Voreingenommenheit durch spezielle Datenkollektion - alle neuen Nutzer miissen initial
dieselben Objekte bewerten

Viele Empfehlungssysteme wie inhaltsorientierte oder kollaborative Verfahren bendtigen
von jedem Nutzer initial Bewertungen einiger Objekte, um dessen Priferenzen ermitteln
zu konnen. Werden jedem Nutzer dieselben Objekte zur Bewertung prisentiert, so schafft
man eine Situation, in der fiir diese Objekte im Vergleich zu anderen Objekten wesentlich
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mehr Daten vorhanden sind. Bei inhaltsorientierten Verfahren wiirde dies dazu fiihren, dass
dem Nutzer besonders solche Objekte empfohlen werden, deren Eigenschaften mit denen
der initialen Objekte tibereinstimmen.

¢) Eigenschaften des Datensamples - Anzahl der Datensdtze, Dichte und Verteilung

i. Datendichte allgemein

Gibt an, wie vollstindig die vorhandenen Daten sind. Je nach Empfehlungsverfahren ist die
Vollstindigkeit verschiedener Datentypen wichtig. Kollaborative Verfahren sind z.B. auf
eine hohe Dichte von Bewertungen angewiesen, um verniinftige Empfehlungen generieren
zu konnen. Demographische Verfahren benotigen sowohl eine hohe Bewertungsdichte, als
auch eine hohe Dichte von demographischen Daten. Bei inhalts-, niitzlichkeits- und wis-
sensbezogenen Systemen ist hingegen eine hohe Datendichte im Bezug auf Eigenschafts-
werte von Objekten wichtig. Eine geringe Datendichte kann je nach Art des Empfehlungs-
systems kiinstlich sowohl durch Hinzufiigen/Entfernen bestimmter Nutzer/Objekte/Bewer-
tungen erreicht werden, durch Nutzung impliziter Bewertungen und auch durch Einsatz
automatisierter Agenten (siehe [GOOD et al. 1999]), die bzgl. ihrer Aufmerksamkeit nicht
wie Menschen auf bestimmte Teilbereiche des Datenraums beschrénkt sind.

ii. Datendichte nutzerbezogen

Die Datendichte bezogen auf den Zielnutzer ist fiir alle Arten von Empfehlungssystemen
entscheidend. Je groBer die personliche Datendichte ist, desto besser kann die Priferenz ei-
nes Nutzers bestimmt werden. Auch hier konnen die zuvor genannten Mittel zur Steigerung
der Dichte zum Einsatz kommen.

iii. Allgemeine Grofle und Verteilung der Daten

Je mehr Daten vorhanden sind, desto mehr Informationen stehen zur Verfiigung, um Emp-
fehlungen zu generieren. Dies muss jedoch stets im Zusammenhang mit der Verteilung die-
ser Daten gesehen werden. Eine ungleichmiflige Verteilung fiihrt zu Datenliicken (,,spar-
sity*). Es gibt jedoch auch Systeme, die sich gerade eine ungleiche Verteilung der Daten
zunutze machen oder diese sogar selbst erzeugen, indem Nutzer vor Gebrauch des Systems
dieselben Objekte bewerten miissen. Die ungleiche Verteilung kann dann benutzt werden,
um Korrelationen zwischen Nutzern/Objekten mit hoher Datendichte herzustellen und die-
se dann fiir Vorhersagen im Teilraum mit niedriger Datendichte zu verwenden.

Fiir einige Verfahren ist auch das Verhiltnis zwischen der Anzahl von Nutzern und Objek-
ten wichtig. Gibt es mehr Nutzer als Objekte, so ist fiir kollaborative Systeme eine Korre-
lationsberechnung zwischen Nutzern erfolgversprechender. Im entgegengesetzten Fall ist
es sinnvoller, die Korrelation zwischen Objekten zu ermitteln.

Wie die vorherigen Auflistungen zeigen, gibt es sehr viele Faktoren, die das Verhalten eines Empfehlungs-
systems und damit die Qualitit der von ihm erstellten Empfehlungen beeinflussen. Noch zahlreicher werden
die Einfliisse, wenn man sich vor Augen hilt, dass z.B. die gewéhlten Aufgaben eines Empfehlungssystems
durch die verwendete Datenbasis beeinflusst werden und umgekehrt. Daher muss zur Beurteilung der Quali-
tdt der generierten Empfehlungen ein den jeweiligen Einfliissen sorgfiltig angepasstes Maf} gewihlt werden.
Die grofite Auswahl findet man dabei bei den traditionell zur Qualititsbewertung benutzten hypothetischen
Malen, den Mallen zur Bestimmung der Genauigkeit eines Systems.

MaBe fiir die Genauigkeit (accuracy) eines Systems (hypothetische Genauigkeit)
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1. Mapfse fiir die Vorhersagegenauigkeit - Differenz zwischen vorhergesagten und tatséichlichen Objekt-
bewertungen
Diese hiufig genutzten Malle zeigen an, wie nahe die durch ein Empfehlungssystem vorhergesagte
Bewertung fiir einen bestimmten Zielnutzer und ein Zielobjekt an der tatsdchlich durch den Zielnut-
zer abgegebenen Bewertung fiir dieses Objekt liegt. Diese Mafle konnen nur fiir Empfehlungssysteme
angewendet werden, die genaue Bewertungen fiir Objekte anzeigen (wie bei der Aufgabe Annotation
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in Context), statt nur eine Einteilung in empfehlenswerte und nicht empfehlenswerte Objekte vorzu-
nehmen (wie die meisten eigenschaftsorientierten oder wissensbasierten Systeme). Dementsprechend
ungeeignet sind diese MaB3e fiir die Bewertung von Empfehlungssystemen, die hauptséchlich auf Auf-
gaben wie das Finden aller guten Objekte hin konzipiert sind, da dort nicht der Fehler in der genauen
Bewertung eines Objekts interessiert, sondern nur die Frage, ob empfehlenswerte Objekte auch tat-
sdchlich am Anfang einer Rangliste erscheinen. Ranglisten konnen jedoch auch durch Systeme mit
genauen Vorhersagewerten erstellt werden, indem fiir alle nicht bewerteten Objekte bezogen auf einen
bestimmten Zielnutzer Bewertungsvorhersagen generiert und die Objekte anschlieend bzgl. dieser
Vorhersagewerte sortiert werden. In diesem Fall konnen wiederum Mafe fiir die Vorhersagegenau-
igkeit Einsatz finden und sind sogar im Vorteil, da nicht die Genauigkeit des Empfehlungssystems
bzgl. der Reihenfolge der empfohlenen Objekte, sondern auch die Vorhersagegenauigkeit fiir jeden
einzelnen Rang gemessen werden kann.

Der mittlere absolute Fehler (Mean Absolute Error) ist dabei der wohl bekannteste Vertreter die-
ser Gruppe und eines der meist genutzten Mafle insbesondere fiir kollaborative Empfehlungssysteme
(siehe z.B. [BREESE et al. 1998], [HERLOCKER et al. 1999] oder [SHARDANAND und MAES 1995]).
Der MAE misst die durchschnittliche absolute Abweichung zwischen einer durch das System vorher-
gesagten Nutzerbewertung p; und der durch den Nutzer tatsédchlich erfolgten Bewertung r; fiir ein
bestimmtes Objekt. Dabei gibt N die Anzahl der insgesamt vorgenommenen Vorhersagen (fiir ver-
schiedene Objekte und/oder Nutzer) an:

N
1
MAE = Nglpi — 7yl 3.1

Der MAE hat den groBen Vorteil, dass er direkt interpretierbar ist und seine statistischen Eigen-
schaften genauestens untersucht sind, so dass Signifikanztests der Unterschiede zwischen den MAESs
verschiedener Systeme einfach moglich sind.

Wenig aussagekriftig ist die Anwendung des MAE jedoch, wenn die Granularitit der Nutzerprife-
renz gering ist. Nimmt ein Nutzer bspw. bei einem Empfehlungssystem mit fiinfwertiger Skala und
den Werten 1 bis 5 innerlich nur eine Aufteilung in gute und schlechte Objekte (mit der Wertung 3.5
als Grenze) vor, so wird der Fehler einer vorhergesagten Bewertung p; = 4 bei einer tatsdchlichen
Bewertung r; = 5 fiir diesen Nutzer uninteressant sein.

Der mittlere quadratische Fehler bzw. Mean Squared Error ist eine Variation des MAE, bei der durch
die Quadrierung grolere Abweichungen stirker gewichtet werden. Nachteil ist jedoch die Empfind-
lichkeit gegeniiber einzelnen ,,Ausreilern*: GroBe Unterschiede zwischen vorhergesagter und tat-
sdchlicher Bewertung, auch wenn sie bezogen auf die Gesamtzahl N der Vorhersagen selten auftre-
ten, konnen den Wert des MSE stark beeinflussen.

N
1
MSE = — i —7)? 2
S Nil(pz 7i) (3.2)

Die Wurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler (Root Mean Squared Error) hat dieselben Eigen-
schaften wie der MSE, jedoch mit dem Vorteil, dass dieselbe Mafleinheit wie bei den Bewertungen
benutzt wird und somit eine leichtere Interpretierbarkeit der Fehlerwerte gegeben ist.

RMSE = (3.3)

[GOLDBERG et al. 2001] fithrten den normalisierten mittleren absoluten Fehler (Normalized Mean
Absolute Error) ein. Dabei wird der MAE bzgl. der Grofle des Bewertungsintervalls (7,4, entspricht
dabei der maximalen und 7,,;, der minimalen moglichen Bewertung fiir Objekte innerhalb der be-
nutzten Bewertungsskala) normalisiert, um (theoretisch) einen Vergleich der Vorhersagequalitit eines
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Empfehlungsverfahrens auf verschiedenen Datensitzen mit unterschiedlichen Bewertungsskalen zu
ermoglichen.

1
NMAE = ——— - MAE (3.4)

Tmax — fmin
Eine weitere Variation ist die separate Anwendung des MAE auf Objekte, die von Nutzern mit so-
genannten ,,Extremwerten bewertet wurden,® sowie auf Objekte ohne solche Extrembewertungen.
Diese Bewertungsform wurde von [SHARDANAND und MAES 1995] eingefiihrt.

2. Mape fiir Klassifikationsgenauigkeit - Anzahl der Objekte, die in die richtigen/falschen Bewertungs-

klassen eingeteilt wurden

Diese Gruppe von QualitdtsmaBen ermittelt die Haufigkeit, mit der ein Empfehlungssystem korrekte
bzw. falsche Vorhersagen dariiber macht, ob ein Objekt empfehlenswert ist oder nicht. Dementspre-
chend sind diese Mafle im Gegensatz zu den vorherigen tolerant gegeniiber kleineren Abweichun-
gen in der Vorhersagegenauigkeit, solange dies nicht zu einer falschen Klassifikation fiihrt. Daher
eignen sich diese Mafle besonders fiir Empfehlungssysteme, die eine binire Einteilung der Objekte
in ,,empfehlenswert*/*nicht empfehlenswert* vornehmen (wie z.B. fiir Systeme, die der Finde gute
Objekte-Strategie folgen). Da solche Strategien eine Rangliste von Empfehlungen erzeugen, findet
man unter den QualititsmalBen entsprechend viele aus dem Bereich des Information Retrieval (IR),
wo Ranglisten von Texten, die bzgl. einer Menge von Suchbegriffen relevant sind und die Verbesse-
rung der Ranglisten aus Sicht von Nutzern eine zentrale Rolle spielen. Somit treten hier auch diesel-
ben Probleme auf wie im /IR. Beim Recall-MaB, das spiter noch genau beschrieben wird, berechnet
man bspw. den Anteil relevanter, d.h. empfehlenswerter Objekte in der vom System prisentierten
Rangliste gegeniiber den insgesamt in der Objektmenge vorhandenen empfehlenswerten Objekten.
Das Problem hierbei ist, die Anzahl der insgesamt in der Objektmenge vorhandenen empfehlenswer-
ten Objekte fiir einen Nutzer zu bestimmen, wenn dieser - wie in realen Systemen meist der Fall -
nicht alle vorhandenen Objekte gesehen und somit bewertet hat. Um mit diesem Problem umzugehen,
gibt es im Bereich von Empfehlungssystemen drei Strategien:

a) unbewertete Objekte ignorieren
Hierbei werden aus der generierten Liste von Empfehlungen vor der Qualitidtsbewertung all
jene Empfehlungen entfernt, die sich auf Objekte beziehen, die vom Nutzer nicht bewertet wur-
den. Nachteil an dieser Methode ist eine Verfilschung der Qualitit des Empfehlungsverfahrens,
da Empfehlungen fiir Objekte, die nur wenige Nutzer bewertet haben, fast komplett aus der
Qualitatsbewertung herausfallen, wihrend Empfehlungen fiir haufig bewertete Objekte (,,Main-
stream‘‘) unverhiltnisméBig hoch gewichtet werden.

b) Defaultwerte
Unbewertete Objekte werden mit einer Defaultbewertung versehen, die oft leicht negativ ist.’
Nachteil dieser Methode ist, dass diese Defaultwerte erheblich von der tatséchlichen Bewertung
abweichen konnen.

¢) Schitzung der Gesamitzahl guter Objekte
Eine Methode, die aus dem Information Retrieval als vollstindige Relevanzbeurteilung bekannt
ist. Eine Stichprobe in Form einer vollstindig bewerteten Liste von Objekten (hier kann die
zuvor genannte Methode des Ignorierens unbewerteter Objekte verwendet werden) wird auf die
Anzahl der positiv bewerteten Objekte untersucht. Von dem Verhiltnis dieser Objekte zur Ge-
samtzahl der Objekte in der Stichprobe wird auf die Gesamtzahl empfehlenswerter Objekte in
der Datenbasis geschlossen. Auch diese Methode ist relativ ungenau, da aussagekriftige Stich-
proben meist mehr Objekte enthalten miissten, als Nutzer in der Regel bewertet haben. Andere,
aussagekriftigere Abschitzungsmethoden aus dem IR wie die objektive Relevanzbeurteilung

8D.h. besonders guten bzw. besonders schlechten Werten.
9Vgl. [BREESE et al. 1998].
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bei der Experten Objekte als relevant bzw. irrelevant bewerten oder Pooling, wo die Relevanz-
beurteilungen mehrerer Nutzer zusammengefasst werden, bis alle Objekte abgedeckt sind, sind
fiir Empfehlungssysteme nicht anwendbar, da hier die Relevanz von Objekten im Gegensatz zu
Texten bezogen auf eine Menge von Suchbegriffen sehr subjektiv ist.

d) Fiir Empfehlungssysteme existieren diverse Variationen der ersten und dritten Methode unter
Aufsplitten der Bewertungsdaten in Trainings- und Testmengen. In [HERLOCKER et al. 2004]
sind diese genauer beschrieben.

Die bekanntesten, aus dem Information Retrieval stammenden Malle zur Beurteilung der Klassifi-
kationsgenauigkeit sind Precision, Fallout und das bereits erwihnte Recall-Mal}, die bereits 1968
von [CLEVERDON und KEAN 1968] eingefiihrt und seitdem beibehalten wurden. Beide Maf3e un-
terteilen die Gesamtmenge ALL aller Objekte in der Datenbasis in relevante und nicht relevante
Objekte, so dass fiir Empfehlungsalgorithmen mit einer nicht bindren Bewertungsskala die Bewer-
tungen vor der Qualititsbeurteilung in das binidre Format umgewandelt werden miissen. Daraus ergibt
sich auch, dass diese Mafle zur Qualitdtsbeurteilung ungeeignet sind, wenn die Granularitéit der Nut-
zerpriferenz nicht bindr ist, sich der Nutzer also bspw. fiir die konkrete Rangordnung innerhalb der
Menge relevanter Objekte interessiert.

Die Precision gibt dabei bezogen auf eine Empfehlungsliste L das Verhiltnis der Menge Ry, C L
relevanter Objekte zur Gesamtzahl der Objekte in der Liste und somit die Wahrscheinlichkeit an, dass
ein beliebiges Objekt der Liste relevant ist.'® Deswegen findet die Precision Anwendung bei solchen
Empfehlungssystemen, wo die Finde gute Objekte-Aufgabe erfiillt wird:

_ R

=
|L|

(3.5)
Das Recall-Ma8 setzt die Anzahl der relevanten Objekte in der Empfehlungsliste nicht in Beziehung
zur Gesamtzahl aller Objekte in der Liste, sondern zur Gesamtzahl relevanter Objekte R,;; in der ge-
samten Datenbasis, mit der erwédhnten Schwierigkeit der Bestimmung von R,,;;. Dabei gibt der Recall
im Gegensatz zur Prediction die Wahrscheinlichkeit an, dass ein relevantes Objekt aus der Datenbasis
in der Empfehlungsliste auftaucht und ist somit fiir die Qualititsbewertung all jener Empfehlungs-
systeme geeignet, bei denen die Finde alle guten Objekte-Aufgabe zur Anwendung kommt.

_ IRy
|Rau

(3.6)

Ein eher selten benutztes MaB, das als Gegenstiick zum Recall existiert, ist der Fallout, der die Anzahl
nicht relevanter Objekte in der Empfehlungsliste im Verhiltnis zur Anzahl aller irrelevanten Objekte
in der Datenbasis angibt und somit die Fahigkeit des Systems beschreibt, irrelevante Objekte vom
Nutzer fernzuhalten. Daher ist dieses Mal3 besonders fiir die Qualitidtsbewertung von Empfehlungs-
systemen geeignet, bei denen die Kosten falsch positiver Empfehlungen extrem hoch sind. Wurde
zuvor bereits der Recall ermittelt, kann zur Berechnung des Fallouts auf bereits bekannte Groflen
zuriickgegriffen werden, wobei sich wieder das Problem der Berechnung der Menge R,;; ergibt.

L| —
o ILI=IRsl

= —————  mitR,; € ALL 3.7
|ALL| — |Rall| m = 3.7)

Ein von Precision und Recall abgeleitetes ad hoc-Maf kann Einsatz finden, wenn der Klassifikations-
fehler eines Empfehlungssystems bestimmt werden soll, aber nur wenig Daten zur Verfiigung stehen,
wie z.B. in einem Online-Experiment, wo anhand der bisher generierten Empfehlungen fiir einen
Zielnutzer die Fehlerrate fiir diesen Nutzer errechnet werden soll. Der Klassifikationsfehler ergibt
sich dann als die Anzahl der vom Nutzer als inkorrekt bewerteten Empfehlungen im Verhiltnis zu

19Dje Angabe eines Wahscheinlichkeitswertes macht bei der Precision wie auch beim Recall einen groBen Vorteil aus, da Wahrschein-
lichkeitswerte vom Nutzer leichter interpretierbar sind (,,das Empfehlungssystem empfiehlt mit einer Wahrscheinlichkeit von 70%
ein niitzliches Objekt™) als etwa der mittlere absolute Fehler (,,das Empfehlungssystem hat einen MAE von 0.78%).

47



3 Qualititsbewertung von Empfehlungssystemen

48

allen bisher generierten Empfehlungen. Da es insbesondere bei lingeren Empfehlungslisten vorkom-
men kann, dass nicht alle Empfehlungen der Liste vom Nutzer bewertet wurden, wird dieses Maf}
meist insofern abgewandelt, dass nur die bewerteten Empfehlungen der Liste in die Berechnungen
einbezogen werden, was die zuvor erwihnten Schwierigkeiten mit sich bringt.

L|— L _
L1~ 1Ro gor g — Erateal = 1B

E =
‘L| |Lrated|

(3.8)

Im IR werden Recall und Precision oft in einem so genannten RP-Diagramm aufgetragen. Beim Ver-
gleich zweier Systeme a und b ergibt sich jedoch ein Problem, wenn a bzgl. eines der beiden Mafie
besser ist als b, b jedoch bezogen auf das andere Mal} wiederum a iiberlegen ist - es stellt sich die
Frage, wie Precision und Recall zueinander gewichtet werden sollen. Untersuchungen haben dabei
gezeigt, dass sich Recall und Precision invers zueinander verhalten und von der Linge der Empfeh-
lungsliste abhingen. Exakte Vergleiche von Systemen bzgl. beider Malle sind somit schwierig. Als
ein Versuch der Annidherung hat sich das so genannte F-Maf} durchgesetzt, dass Recall und Precision
zu einem einzigen Wert zusammenfasst:

(3?+1)-P-R

=" prin

(3.9
0 ist dabei ein Parameter, der die relative Gewichtung des Recall-Wertes angibt (3 = 0 - nur Preci-
sion zihlt, 3 = oo - nur Recall zdhlt). Meist wird wie bei [SARWAR et al. 2000b] das F}-Mal mit

2P
Fi=3% +11%z benutzt.

Eine Alternative zu den Precision- und Recall-MaBen ist die so genannte ROC-Kurve (Relative Ope-

‘nicht relevant’ ------
‘relevant’ ------

Wabhrscheinlichkeit

fo

Vorhergesagter Relevanzlevel
Abbildung 3.1: ROC-Kurve: Beispielverteilungen fiir relevante und irrelevante Beispiele

rating Characteristic oder Receiver Operating Characteristic), die sich aus der Signaltheorie ent-
wickelt hat und die Fahigkeit eines Systems misst, zwischen Signal (relevante Empfehlungen) und
Rauschen (nicht relevante Empfehlungen) zu unterscheiden. Von der Annahme ausgehend, dass je-
dem Objekt vom Empfehlungssystem ein vorhergesagter Relevanzgrad zugewiesen wird, erhélt man
zwei Verteilungen, die fiir nicht relevante bzw. relevante Objekte die Wahrscheinlichkeit angeben,
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dass den Objekten ein bestimmter Relevanzgrad zugewiesen wird. Je ,,weiter* die Verteilungen dabei
auseinander liegen, desto besser ist das System in der Lage, zwischen relevanten und nicht relevanten
Objekten zu unterscheiden. Eine weitere Annahme ist, dass Nutzer eine ihnen prisentierte Rangliste
von Empfehlungen im allgemeinen von oben nach unten durchgehen, bis ein bestimmtes Abbruch-
kriterium (z.B. Anzahl gesehener Empfehlungen oder investierte Zeit) erreicht ist. Abb. 3.1 zeigt ein
Beispiel fiir die Verteilung (nicht-)relevanter Objekte und das Abbruchkriterium als griin geféarbte
Gerade fc, die die Empfehlungen der Rangliste in gesehene (alle Ringe oberhalb von fc¢) und un-
gesehene (alle Ringe unterhalb von fc) aufteilt. Je nach Wahl von fc ergeben sich unterschiedliche
Recall-Werte (Fldche unterhalb der schwarzen Kurve, rechts von fc), sowie Fallout-Werte (Fliche
unterhalb der roten Kurve, rechts von fc), die die Prozentzahl relevanter bzw. nicht relevanter Ob-
jekte innerhalb der Rangliste angeben, die bis zur Erfiillung des Abbruchkriteriums gesehen wurden.
Die ROC-Kurve ist dabei nichts anderes, als eine Darstellung des Verhiltnisses zwischen Recall und
Fallout fuir verschiedene Werte von fc. Hat man ein Relevanzkriterium festgelegt und die Menge R,
der relevanten Objekte bzw. R,, der nicht relevanten Objekte bzgl. dieses Kriteriums und der Bewer-
tungen eines Nutzers v bestimmt, so ldsst sich solch eine ROC-Kurve einfach zeichnen, indem nach
dem Erstellen einer nach vorhergesagten Bewertungen geordneten Rangliste von Objekten ausgehend
von Rang 1 nacheinander jedes Objekt bis zum Ende der Liste betrachtet wird. Ist das Objekt relevant
(bezogen auf das gewihlte Relevanzkriterium und die tatsdchliche, vom Nutzer abgegebene Bewer-
tung), dann wird die ROC-Kurve um eine Einheit (1/|R,,|) nach oben verlingert, ist das Objekt nicht
relevant (bzgl. derselben genannten Kriterien), so findet eine Verlingerung um eine Einheit (1/|R,])
nach rechts statt. Nicht bewertete Objekte werden dabei ignoriert.
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Abbildung 3.2: Beispiel einer ROC-Kurve

Abbildung 3.2 zeigt das Beispiel einer nach dieser Vorgehensweise erstellten ROC-Kurve anhand der
Daten des ,,Power-Users* v = ,,M. Korth*, der |M,,| = 521 Filme bewertet hat. Als Klassifikations-
grenze wurde der Wert 3.5 einer fiinfstufigen Bewertungsskala gewihlt, d.h. alle Filme m; € M,
mité = 1,...,|M,| und Bewertungen r(m;) > 3.5 mit r(z) € {1,2,3,4,5} wurden als relevant
und alle Objekte mit Bewertungen r(m;) < 3.5 als nicht relevant eingestuft. Dasselbe galt fiir vor-
hergesagte Bewertungen p(m;) mit p(z) € [0...5]. Die Vorhersage der Bewertungen und damit der
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Klassifikationen erfolgte durch den als k-Nearest-Neighbor'' parametrisierten kollaborativen Algo-
rithmus aus Kapitel 5 mit & = 100 und unter Anwendung der All But One-Methode, d.h. bei 521
Durchgingen wurden jeweils die Bewertungen von 520 Filmen als Trainingsdaten verwendet, um
damit die Bewertung fiir den iibrig gebliebenen Film vorherzusagen. Alle 521 Filme wurden dann
nach absteigenden vorhergesagten Bewertungen in einer Rangliste geordnet und mit den tatsdchlich
abgegebenen Bewertungen auf Basis der erwihnten Klassifikation verglichen.

Die sich daraus ergebende ROC-Kurve ist in Abb. 3.2 griin gefdrbt. Zum Vergleich sieht man in
der Abb. auch eine optimale ROC-Kurve (schwarz gestrichelt), die erst senkrecht bis 1.0 auf der Y-
Achse verlduft (alle tatsédchlich als relevant bewerteten Filme kommen in der Rangliste zuerst) und
anschlieend waagerecht auf der X-Achse nach rechts bis 1.0 (nach den relevanten Filmen folgen
hintereinander alle nicht relevanten Filme). AuBlerdem ist eine ROC-Kurve, wie sie erwartungsge-
mif ein Verfahren erzeugen wiirde, welches Filme per Zufall (d.h. abwechselnd) als relevant/nicht
relevant klassifiziert, als gestrichelte blaue Linie zu sehen. Die roten Punkte markieren Grenzwerte
bzw. Abbruchkriterien bezogen auf die vorhergesagten Bewertungen. Betrachtet man z.B. alle Filme
der Rangliste mit einer vorhergesagten Bewertung von p = 4 oder hoher und bricht die Betrachtung
dann ab, so hat man anschlieBend ca. 20% der relevanten und 6% der irrelevanten Filme gesehen. Die
Flache unterhalb der Kurve (das sog. Sweat’s a measure) betrédgt ca. 0.74719 und ist dquivalent zur
Wahrscheinlichkeit, mit der der 100-Nearest-Neighbour-Algorithmus korrekt zwischen zwei zufillig
gezogenen Filmen (einem aus der Menge der relevanten und einem aus der Menge der irrelevanten
Filme) von M. Korth unterscheiden kann.

Grofer Vorteil der ROC-Kurve ist, dass mit dem Sweat’s a measure die Gesamtvorhersagequalitét des
Empfehlungssystems mittels eines einzigen Wertes dargestellt werden kann, der zudem von der Lin-
ge der Empfehlungsliste unabhingig ist. Vergleiche zwischen verschiedenen Empfehlungssystemen
sind somit einfach moglich und durch die wohlgeformte, hinter dem ROC-Mal stehende Entschei-
dungstheorie statistisch abgesichert. Dafiir ben6tigt man jedoch viele relevante Objekte bezogen auf
das RelevanzmaB, um eine aussagekriftige ROC-Kurve zu erhalten,'? insbesondere wenn die Diffe-
renz zwischen den Sweat’s a measure-Werten zweier miteinander verglichener Systeme gering ist.
Auflerdem hat die Vertauschung der Reihenfolge zweier Objekte (von denen eins relevant und das
andere nicht relevant ist) in der vorhergesagten Rangliste den gleichen Effekt, unabhingig davon, ob
sie am Anfang oder am Ende der Rangliste auftreten. Daher eignet sich das ROC-MaB nicht fiir die
Finde gute Objekte-Aufgabe, sondern ist eher fiir Kontexte wie die Finde alle guten Objekte-Aufgabe
geeignet, wo es entscheidend ist, alle relevanten Objekte zu sehen, die spezifische Reihenfolge dieser
Objekte jedoch nicht ins Gewicht fallt.

. Mape fiir die Ranggenauigkeit - Anzahl der Objekte, die auf den richtigen/falschen Pldtzen einer

Rangliste stehen

Die zuvor vorgestellten Mafe fiir die Klassifikationsgenauigkeit ermdglichen es nur, die Korrektheit
der Trennung von Objekten in empfehlenswerte und nicht empfehlenswerte durch das Empfehlungs-
system zu beurteilen. Wie erwéhnt sind solche Mafie ungeeignet, wenn die Granularitit der Nutzer-
priaferenz nicht binir ist. Ist dies der Fall und das Empfehlungssystem arbeitet ebenfalls mit einer
nicht bindren Bewertungsskala, so kommen Mafe fiir die Ranggenauigkeit zum Einsatz. Solche Ma-
Be erkennen bspw. auch, dass in den Top-10 der generierten Empfehlungsliste zwar nur relevante
Objekte vorhanden sind, dass beste Objekt jedoch nicht auf Rang 1, sondern Rang 10 eingeordnet
wurde.

Das erste MaB3, der Pearson-Koeffizient, wird meist innerhalb von Empfehlungssystemen zur Erstel-
lung der Empfehlungen bzw. der Nutzerpriferenz benutzt, kann aber auch zur Qualitdtsbewertung
eingesetzt werden. Der Pearson-Koeffizient ist ein bekanntes KorrelationsmaB,'® bei dem die Ab-
hingigkeit der Werte einer Variable von den Werten einer zweiten Variable gemessen wird, d.h. die
Existenz eines linearen Zusammenhangs zwischen zwei Variablen iiberpriift wird. Bezogen auf das

" Nearest Neighbor-Verfahren werden in Kapitel 5 genauer beschrieben.
12yg]. [HANLEY und MCNEIL 1982].
13Siehe [RESNICK et al. 1994].
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Problem der Ranggenauigkeit eines Empfehlungsverfahrens wird die Korrelation zwischen den nicht
bindren Bewertungen von Objekten durch einen Nutzer und den fiir dieselben Objekte vorhergesag-
ten nicht bindren Bewertungen durch das Empfehlungssystem bestimmt. Ein Wert von 1 bezeichnet
dabei eine perfekte Korrelation zwischen Nutzer und Empfehlungssystem, d.h. das System bewertet
die Objekte innerhalb der Empfehlungsliste exakt so, wie es auch der Nutzer getan hat. Ein Wert von
0 hingegen weist darauf hin, dass kein Zusammenhang zwischen den Bewertungen des Nutzers und
des Empfehlungssystems besteht, wihrend ein negativer Wert anzeigt, dass Nutzer und System bei
der Bewertung der Objekte entgegengesetzter Meinung sind.

Korrelationsmafle haben den Vorteil, dass sie Personen mit wissenschaftlicher Ausbildung ein gutes
und leicht zu verstehendes Qualititsbild des jeweiligen Empfehlungssystems in der kompakten Form
eines einzigen Wertes vermitteln.

Zjeo(u,s) (Vuj — D) (Vs,5 — D)

r(u,s) =
\/ZjeO(u,s)(U%j —=Tu)? " Y jeou,s) (Vs,j — Us)?

(3.10)

Dabei bezeichnet O(u, s) die Menge der Objekte, die der Nutzer u und das System s gemeinsam
bewertet haben. v, ; bzw. v, ; entspricht den Bewertungen des Nutzers bzw. des Systems fiir das
aktuell betrachtete Objekt j € O(u, s), wihrend mit T, bzw. T der Mittelwert aller Bewertungen
des Nutzers bzw. des Systems gekennzeichnet wird.

Spearman’s p-Maf; entspricht dem Pearson-Koeffizient bis auf die Tatsache, dass hier nicht Bewer-
tungen v, sondern Rénge r betrachtet werden. Somit wird von konkreten Bewertungen abstrahiert, so
dass eine Ubereinstimmung von Nutzer und System auch dann gemessen wird, wenn die Objekte un-
terschiedlich bewertet wurden, die aufgrund der Bewertungen entstehenden Ordnungen der Objekte
jedoch iibereinstimmen.

ZjGO(u,s) (T’U«xj - Fu)(rs’j - FS)

p =
\/Ejeo(u’s) (T“J —Tu)?- ZjeO(u,s) (Unj —Ts)?

Ein Nachteil des p-Malles ist dann gegeben, wenn ein Nutzer zwei Objekte gleich bewertet hat. In
solch einem Fall ist es egal, ob Objekt 1 vor Objekt 2 in der Rangliste steht oder umgekehrt.'* Das p-
Maf beachtet jedoch auch in so einem Fall die Reihenfolge der Objekte und weist einem System ein
schlechtes Ergebnis zu, wenn die Reihenfolge der gleich bewerteten Objekte in der Empfehlungsliste
des Systems und der Liste des Nutzers unterschiedlich ist.

Eine noch weitergehende Abstraktion von konkreten Werten als beim p-Mafl wird mit Kendall’s Tau-
MaB erreicht, wo Ringe ohne konkrete Werte betrachtet werden. Dazu iiberpriift man die Rangliste
L, die durch das Empfehlungssystem s erstellt wird, paarweise auf ,,konkordante Paare, d.h. Paare
die in der durch die Bewertungen des Nutzers u entstehenden Rangliste L,, von Objekten in derselben
Reihenfolge stehen. Die Anzahl dieser konkordanten Paare wird mit C bezeichnet. Die Anzahl D der
,.diskordanten* Paare, deren Reihenfolge in beiden Listen unterschiedlich ist, wird ebenfalls festge-
halten. SchlieBlich bestimmt man innerhalb der Empfehlungsliste L, des Systems noch die Anzahl
T der Paare, die ,,verkniipft* sind, d.h. bei denen die vorhergesagten Bewertungen identisch sind und
entsprechend die Anzahl T, der verkniipften Paare in der Liste des Nutzers. Das Tau-Ma8 ergibt sich
dann als:

(3.11)

Tau = c-D (3.12)
V(C+D+T,)(C+D+Ty)

Beim Tau-Mal wird ein Vertauschen der Reihenfolge zweier Objekte in der Empfehlungsliste gegen-

iiber der Liste des Nutzers gleich stark bestraft, egal ob die Objekte auf Rang 1 und 2 oder Rang 999

und 1000 stehen, was nicht der normalen Beurteilung aus Nutzersicht entspricht. AuBlerdem besteht

wie beim p-Mal die Gefahr unrechtméBig schlechter Qualititswerte bei Objektlisten mit schwacher

14Djes wird im Information Retrieval auch als ,,schwache Ordnung im Gegensatz zu einer ,,starken Ordnung® bezeichnet, wo alle
Objekte unterschiedliche Bewertungen und somit eine eindeutige Reihenfolge haben.
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Ordnung.
Ein Rangordnungsmalf das gefahrlos zum Vergleich schwacher Ordnungen benutzt werden kann, ist
das normalisierte distanzbasierte Performanzmal} (Normalized Distance-based Performance Measu-
re, NDPM). Es handelt sich dabei um einen entscheidungstheoretischen Ansatz, der von [ YAO 1995]
eingefiihrt wurde. Dabei wird die Anzahl C'~ sich widersprechender Priiferenzrelationen in der Rang-
folge der vom System generierten Empfehlungsliste und der Liste des Nutzers gezihlt. Eine sich
widersprechende Priferenzrelation tritt auf, wenn das System vorhersagt, dass der Nutzer Objekt ¢
gegeniiber Objekt 7 bevorzugen wird (weil es hoher in der Rangordnung steht), in Wirklichkeit jedoch
das Gegenteil der Fall ist. Entsprechend wird eine Ubereinstimmung zwischen System und Nutzer als
Anzahl C* kompatibler Priferenzrelationen ermittelt und zusitzlich die Gesamtzahl C'* von Priife-
renzrelationen in der Liste des Nutzers, d.h. die Paare von Objekten, die aufgrund unterschiedlicher
Bewertungen eine starke Ordnung haben.
20~ +C*

NDPM = 507 (3.13)
Die durch den Zihler des Bruchs ausgedriickte Distanz wird zur schlimmstmoglichen Distanz in Be-
ziehung gesetzt, wobei diese Maximaldistanz normalisierend wirkt und somit Vergleiche zwischen
verschiedenen Datenbasen moglich macht. Leider wird auch hier das Problem des Tau-Mal3es nicht
behoben, dass keine Gewichtung der Position erfolgt, an der Vertauschungen der Reihenfolge eines
Objektpaares auftreten.
SchlieBlich existiert noch ein Mall zur Bewertung der Rangfolge von Objekten in einer generierten
Empfehlungsliste speziell fiir lange Listen, bei denen ersichtlich ist, dass ein Nutzer sich wahrschein-
lich nicht die Zeit nehmen wird, die gesamt Liste zu betrachten. Das Half-life-Niitzlichkeitsmaf}
von [BREESE et al. 1998] definiert die Niitzlichkeit eines empfohlenen Objekts an Position j der
Rangliste als Differenz zwischen seiner Bewertung r,, ; durch den Nutzer « und einer Defaultbewer-
tung d, die meist neutral oder leicht negativ ist. Somit hat ein empfohlenes Objekt fiir den Nutzer
umso mehr Niitzlichkeit, je hoher es vom Nutzer bewertet wurde. Der Half-life-Aspekt des Malles
gewichtet die Niitzlichkeit zusétzlich anhand des Ranges, an dem das Objekt in der Empfehlungslis-
te auftaucht. Die Gewichtung nimmt mit steigendem Rang exponentiell ab, wobei der Parameter o
die Stirke der Gewichtungsabnahme bestimmt (iiblich ist « = 5). Die Niitzlichkeit der von einem
System fiir den Nutzer u erstellten Rangliste mit n Ringen ergibt sich dann als

n

B max(r, ; — d,0)
Ru = 2 561 /a-1) (3.14)
J:

Ein Empfehlungssystem erzeugt also dann eine optimale Qualitit R'** bzgl. des Half-life-Malles,
wenn die Objekte in exakt der Reihenfolge in der Empfehlungsliste auftauchen, wie sie sich aus einer
Ordnung der Objekte nach absteigenden vom Nutzer vergebenen Bewertungen fiir diese Objekte
ergibt. SchlieBlich kann auch die Niitzlichkeit der vom System erzeugten Ranglisten bezogen auf alle

Nutzer © € U ermittelt werden als

ZVuEU R“
ZV'U.EU RTGI

Das Half-Life-Mal ist am besten fiir die Finde gute Objekte-Aufgabe geeignet, vorausgesetzt der Zeit-
faktor spielt eine kritische Rolle (z.B. ein Empfehlungssystem, das als Automat in einer Videothek
installiert ist und von vielen Kunden genutzt wird) oder fiir die Finde alle guten Objekte-Aufgabe, wo
Nutzer alle niitzlichen Objekte sehen wollen. Allerdings miissen die Parameter d und o weise gewihlt
sein. Ist v falsch gewdhlt, so stimmt die Funktion, die die Abnahme der Niitzlichkeitsgewichtung be-
schreibt nicht mit der realen Funktion iiberein und man erhilt ein stark verfilschtes Ergebnis. Einige
reale Niitzlichkeitsfunktionen lassen sich auch gar nicht mit der Half-Life-Funktion ausdriicken. Vie-
le Menschen neigen z.B. bei einer Rangliste dazu, sich die ersten 10 — 20 Empfehlungen anzusehen
(was ausdriickbar ist), aber auch die letzten 10 — 20 Empfehlungen, wihrend der Mittelteil ignoriert

R =100 - (3.15)
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wird (was sich mit der Half-Life-Funktion nicht mehr nachbilden 146t).

Beim Parameter d muss beachtet werden, dass wegen der max-Funktion alle Objekte, die mit einer
Bewertung 7, ; < d bewertet wurden gleich stark in die Qualititsbewertung eingehen, ungeachtet,
ob sie auf Rang 2 oder am Ende der Rangliste auftauchen. Ist d also zu hoch gewihlt, so hat dies
ebenfalls ein wenig aussagekriftiges Ergebnis zur Folge.

Neben den aufgelisteten traditionellen Mallen haben sich in letzter Zeit auch alternative MaBle entwickelt,
die sich mehr auf den praktischen Nutzen von generierten Empfehlungen aus Sicht einer Anwenderin kon-
zentrieren. Obwohl noch in den Anfidngen begriffen und oft noch nicht genau spezifiziert oder erprobt,
sollen die bisherigen Ansétze im Folgenden beschrieben werden.

Alternative QualititsmaBe (praxisbezogene Mal}e)

Schon die pure Anzahl der zuvor aufgelisteten QualititsmaBe bezogen auf die Genauigkeit von Emp-
fehlungssystemen weist auf die Intensitidt hin, mit der dieses Thema untersucht wurde. Seit das erste
automatisierte Empfehlungssystem implementiert wurde, wurden umfangreiche Forschungen und Versu-
che unternommen, die Genauigkeit stetig zu steigern. Wie bereits erwéhnt, scheint die Grenze der Ver-
besserungsfihigkeit in diesem Bereich erreicht, wihrend Empfehlungssysteme jedoch noch weit davon
entfernt sind, perfekt zu sein. Dieses Problem wurde von einigen Forschern erkannt, die angefangen ha-
ben, ihre Aufmerksamkeit auf andere Qualititskriterien zu lenken und entsprechend neue QualitdtsmalBle
zu entwickeln. Die zwingende Notwendigkeit dieses Umdenkens und der Ernst der Bemiithungen werden
durch [HERLOCKER et al. 2004] sehr gut zusammengefasst:

., There is an emerging understanding that good recommendation accuracy alone does not give
users of recommender systems an effective and satisfying experience. Recommender systems
must provide not just accuracy, but also usefulness.

Ein Empfehlungssystem sollte zwar eine verniinftige Vorhersagegenauigkeit aufweisen, jedoch rechtferti-
gen geringe Unterschiede bzgl. dieses QualitdtsmaBes keinen extremen Aufwand, solange die Niitzlich-
keit der empfohlenen Objekte fiir Systeme mit unterschiedlicher Vohersagegenauigkeit gleich ist. Ent-
sprechende Untersuchungen wurden im Bereich des Information Retrieval mit Suchmaschinen vorgenom-
men (siehe [TURPIN und HERSH 2001]). Fiir Nutzer sind geringe Differenzen der Vorhersagegenauigkeit
unerheblich, da die Granularitdt ihrer personlichen Préiferenzen meistens ohnehin relativ gering ist (sie-
he [HILL et al. 1995] und eigene Versuchsergebnisse in Kapitel 5.2). Auch konnen akzeptable Unterschiede
in der von verschiedenen Systemen erstellten Rangordnung empfohlener Objekte durch den Nutzer aus-
geglichen werden. Entscheidender ist vielmehr, ob der Nutzer sein Ziel erreicht, was bei der Benutzung
eines Empfehlungssystems offensichtlich darin besteht, fiir ihn niitzliche Objekte schnell und ohne groflen
Aufwand zu finden. Einige (meist innovative) Mafle, die die Niitzlichkeit generierter Empfehlungen auf
verschiedene Art und Weise messen, sollen im Folgenden vorgestellt werden.

1. Abdeckung - Anzahl der Objekte aus der Datenbank, fiir die eine Vorhersage generiert werden kann
Hierbei handelt es sich um ein Bewertungsmal}, dass schon von verschiedenen Forschern, wie z.B.
[GooD et al. 1999], [HERLOCKER et al. 1999] oder [SARWAR et al. 1998] benutzt wurde. Es beur-
teilt, fiir wieviele Objekte der Datenbasis ein Empfehlungssystem Vorhersagen generieren kann und
es auch tatsdchlich tut. Das AbdeckungsmaB eignet sich insbesondere zur Qualitédtsbestimmung von
Systemen, die die Finde alle guten Objekte- oder Annotation in Context-Aufgaben erfiillen, denn
wenn ein System fiir einige Objekte der Datenbasis keine Vorhersagen generieren kann, dann kon-
nen unter diesen Objekten auch potenziell gute Objekte vorhanden sein, die dem Nutzer so verloren
gehen. Auch kann nur dann fiir Objekte ein Kommentar generiert werden, wenn eine Bewertung vor-
handen ist. Allerdings sollte das AbdeckungsmaB stets im Zusammenhang mit der Vorhersagegenau-
igkeit gemessen werden, da sonst fiir alle vorhandenen Objekte im Zweifelsfall Defaultvorhersagen
generiert werden konnten, die zwar zu einer hohen Abdeckung fiihren, jedoch fiir einen Benutzer
nicht niitzlich sind.

Das Abdeckungsmal kann dabei auf verschiedene Art und Weise angewendet werden:
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e Vorhersageabdeckung - Anzahl der Objekte, fiir die Vorhersagen generiert werden konnen
Hierbei geht es nur um die grundsitzliche Fahigkeit eines Systems, fiir alle vorhandenen Ob-
jekte Vorhersagen zu generieren. Je nachdem, was mit dem Begriff ,,alle vorhandenen* gemeint
ist, unterscheidet man wiederum zwei Typen:

— liber alle Objekte
Das am hiufigsten eingesetzte Mal3, bei dem der Datenbasis eine zufillige Menge von Ob-
jekten entnommen und der prozentuale Anteil der Objekte an der Gesamtzahl von Objekten
des Samples bestimmt wird, fiir die Vorhersagen generiert werden konnen.

— tiber bewertete Objekte
Wie zuvor, doch werden nur solche Objekte in die Betrachtung mit einbezogen, die der
jeweilige Nutzer auch bewertet hat. Diese Variante der Abdeckung ist realistischer, weil sie
sich an den realen Bediirfnissen von Nutzern orientiert. Ein Nutzer, der an einer bestimmten
Gruppe von Objekten kein Interesse hat, wird solche Objekte auch nicht bewerten. Somit
ist es unerheblich fiir ein System, ob es fiir diesen Nutzer und solche Objekte Vorhersagen
erstellen kann oder nicht.

e Katalogabdeckung - Anzahl von moglichen Vorhersagen, die tatsdchlich generiert werden
Diese Variante baut (meistens) auf der Vorhersageabdeckung auf. Wenn ein System in der Lage
ist, Vorhersagen fiir alle Objekte in der Datenbank zu generieren, heif3t dies noch nicht, dass
auch tatsichlich alle Objekte empfohlen werden. Die Menge der tatséichlich empfohlenen Ob-
jekte zu ermitteln kann insbesondere im kommerziellen Bereich wichtig sein, wo ein Katalog
von Objekten (daher der Name) vorhanden ist und fiir niemals empfohlene Objekte auch nur
eine sehr geringe Wahrscheinlichkeit besteht, dass sie gekauft werden. Meist berechnet man
die Katalogabdeckung, indem man zu einem bestimmten Zeitpunkt fiir jeden Nutzer die = bes-
ten fiir ihn erstellten Empfehlungen betrachtet und aus diesen Top-z-Mengen von Objekten der
einzelnen Nutzer die Vereinigungsmenge erstellt.

2. Lernrate - Schnelligkeit, mit der ein System seine Vorhersagequalitiit steigert

Viele Empfehlungssysteme berechnen ihre Vorhersagen basierend auf statistischen Maflen. Diese
Mafe bendtigen eine gewisse Anzahl von Daten, bevor zufriedenstellende Empfehlungen generiert
werden konnen, d.h. je mehr Daten vorhanden sind, desto besser ist die Qualitit der Vorhersagen.'5
Es gilt zu bestimmen, wie schnell ein Empfehlungssystem in der Lage ist einen Grad zu erreichen,
wo ,,akzeptable* Empfehlungen erzeugt werden kénnen.

Da die Lernrate eines Systems nichtlinear und asymptotisch ist (irgendwann ist die maximale Lern-
fahigkeit erreicht) ist es schwierig, sie auf einfache und kompakte Weise darzustellen. Meist wird
deshalb zum Vergleich verschiedener Systeme die Qualitit (z.B. Vorhersagegenauigkeit) der Anzahl
von vorhandenen Daten gegeniibergestellt, auf denen das statistische Mal} zur Vorhersagegenerie-
rung beruht (z.B. die Anzahl von Bewertungen fiir kollaborative Systeme). Fiir einige Systeme ist die
Verwendung der Lernrate als Qualitdtsmall ungeeignet, da sie nicht lernen (z.B. niitzlichkeitsbasierte
und wissensbasierte Systeme). Ein Beispiel fiir die praktische Anwendung der Lernrate findet sich
bei [SCHEIN et al. 2001] im Zusammenhang mit der Losung des ,,cold-start*“-Problems bei kollabo-
rativen Verfahren.

Allgemein konnen drei verschiedene Lernraten in Augenschein genommen werden:

o Gesamtlernrate
Hier ist die Lernrate eine Funktion, die abhingig von der Anzahl der Gesamtdaten (Bewertun-
gen, Nutzer oder Objekte) ist.

e Lernrate pro Objekt
Nur die auf ein Objekt bezogenen Daten (z.B. Bewertungen oder Nutzer, die das Objekt bewertet
haben) werden betrachtet.

15Besonders kollaborative Verfahren leiden an diesen Startproblemen.
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e Lernrate pro Nutzer
Entsprechend findet die Berechnung der Lernrate in diesem Fall bezogen auf die Daten statt,
die fiir einen Nutzer vorhanden sind (z.B. die Anzahl der Objekte, die die Nutzerin eines eigen-
schaftsorientierten Systems bewertet haben muss, damit dieses akzeptable Vorhersagen gene-
rieren kann).

3. Neuheit (Novelty) - Unbekanntheit der empfohlenen Objekte

Ein Empfehlungssystem kann eine hervorragende Vorhersagegenauigkeit, Abdeckung und Lernrate
aufweisen und trotzdem kann ein Benutzer des Systems mit den erzeugten Empfehlungen unzufrieden
sein, ndmlich in dem Fall, in dem ihm Objekte empfohlen werden, die er alle schon kennt. Hier gilt es,
andere Malle zu finden, um die Qualitit eines Systems zu beurteilen. Die Neuheit einer Empfehlung
definiert sich dadurch, dass das empfohlene Objekte einem Nutzer unbekannt ist. Untersuchungen zur
Neuigkeit von Objekten liegen aus dem Bereich des Information Retrieval vor'® und wurden unter
anderem von [SARWAR et al. 2001] auf den Bereich von Empfehlungssystemen iibertragen.

Dabei ist eine Moglichkeit, die Neuheit von empfohlenen Objekten zu messen bei Systemen gegeben,
die Bewertungen/Empfehlungen mit Zeit- und Datumsstempel versehen. Die bewerteten/empfohlenen
Objekte bis zu einem bestimmten Zeitpunkt kénnen dann als Trainingsmenge verwendet und damit
bestimmt werden, wie viele Objekte der Testmenge dem jeweiligen Nutzer empfohlen werden.

4. Serendipity - unerwartete und niitzliche Empfehlungen

Serendipity lisst sich in etwa mit ,,gliicklicher Zufall*“ oder ,,die Gabe, zufillig gliickliche und un-
erwartete Entdeckungen zu machen® iibersetzen. Dieses Qualitdtsmal stellt eine Verschirfung des
NeuheitsmaBes dar und muss unbedingt von diesem unterschieden werden. Serendipity bezeichnet
empfohlene Objekte, die nicht nur neu fiir den Nutzer sind, sondern die er ohne die Empfehlung des
Systems auch niemals entdeckt hitte und die ihm auBerordentlichen Nutzen bringen. Die Neuheit
einer Empfehlung wire bspw. schon gegeben, wenn einem Nutzer ein Film seines Lieblingsregis-
seurs empfohlen wird, den er noch nicht gesehen hat. Fiir das Serendipity-Mal} hingegen diirfen
solche inhaltlichen Verbindungen nicht bestehen, sondern es muss sich vielmehr um Objekte han-
deln, die der bewussten Wahrnehmung des Nutzers total entgehen. Auch wenn sich einige Forscher
wie [SARWAR et al. 2001] schon mit dem Serendipity-Problem befasst haben, so ist dieses Mafl noch
kaum im Einsatz, insbesondere auch deshalb, weil es ohne direkte Mithilfe des Nutzers nur schwer zu
messen ist. Versuche wurden gemacht, indem basierend auf allen Nutzern Listen ,,offensichtlicher*
Objekte erstellt wurden (z.B. durch statistische Malle) und diese Objekte mit den Empfehlungen fiir
einen Nutzer verglichen wurden. Jedoch miissten zur automatischen Messung der Serendipity die
gesamten Vorlieben eines Zielnutzers ermittelt werden. Anhand von Objekten, die der Nutzer bewer-
tet hat, die aber aus seinen Vorlieben herausfallen (Outlier Detection) miissten die Kriterien solcher
Objekte ermittelt werden, die sie von der breiten Masse der Objekte unterscheiden, damit die Fra-
ge beantwortet werden kann, unter welchen Umstédnden ein Nutzer bereit ist, seinen Horizont zu
erweitern. Allerdings stehen die Forschungen in diesem Bereich der Qualitdtsbewertung von Emp-
fehlungssystemen erst am Anfang.

5. Vertrauen - Sicherheit eines Systems bzgl. der Korrektheit der von ihm generierten Empfehlung
Die von einem Empfehlungssystem generierten Empfehlungen konnen aus Nutzersicht bzgl. zweier
Dimensionen interpretiert werden. Die Stdrke einer Empfehlung driickt aus, wie sehr der Zielnutzer
aus Sicht des Systems das empfohlene Objekt mogen wird (z.B. zeigt eine 5 auf einer fiinfwerti-
gen Skala von 1 = ,sehr schlecht” bis 5 = ,,sehr gut” eine hohe Stirke an). Die zweite Dimen-
sion wird jedoch oft vernachléssigt: Das Vertrauen in die Bewertung zeigt an, wie sicher sich das
Empfehlungssystem ist, dass die von ihm generierte Bewertung korrekt ist. Stehen bspw. bei einem
kollaborativen Empfehlungssystem fiir ein Objekt nur wenige Bewertungen in der Datenbank zur
Verfiigung, aus denen eine Vorhersage generiert werden kann, so kann das Vertrauen des Systems
in die vorhergesagte Bewertung nur gering sein. Da ein Empfehlungssystem vorwiegend auch ent-
scheidungsunterstiitzend eingesetzt wird (denn die letztendliche Entscheidung, ob ein empfohlenes

16Sjehe [BAEZA-YATES und RIBIERO-NETO 1999].
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Objekt gekauft/genutzt wird oder nicht liegt immer noch beim Nutzer), sollten Systeme zusitzlich zur
reinen Vorhersage das Vertrauen in dieselbige anzeigen. Dabei ist auch die Art der Anzeige wichtig,
wie [HERLOCKER et al. 2000] in Untersuchungen herausgefunden haben. Eine schlechte Darstellung
des Vertrauenswerts wirkt weit weniger unterstiitzend bei der Entscheidungsfindung als gar keine
Darstellung, wihrend eine gute Darstellung die Fihigkeit des Nutzers, sich fiir das richtige Objekt
zu entscheiden, enorm steigern kann. Solche Anzeigen sind besonders deshalb wichtig, weil eine mit
wenig Vertrauen generierte Vorhersage nicht automatisch bedeutet, dass ein Nutzer diese Empfehlung
verwerfen wird. Vielmehr kann es Kontexte und Stimmungen geben, in denen eine Person Neues aus-
probieren mochte (und dabei auch gewillt ist, ein Risiko einzugehen), wihrend in anderer Stimmung
und/oder anderem Kontext lieber die sichere Empfehlung vorgezogen wird. Wie bei allen bisher vor-
gestellten Qualitdtsmalen besteht auch hier wieder das Problem, Vertrauen als multidimensionales
Phianomen zu messen. Je nach Empfehlungssystem und Kontext sind sowohl quantitative (z.B. An-
zahl der zu Rate gezogenen Bewertungen eines Objekts durch andere Nutzer), als auch qualitative
Ansitze (die Bewertung stammt von einem Nutzer, dessen hohe Korrelation zur eigenen Priferenz
bereits in der Vergangenheit ermittelt und durch Feedback bzgl. generierter Empfehlungen bestitigt
wurde) zur Messung denkbar.

. Evaluierung durch Nutzer - Die Qualititsbewertung erfolgt durch Nutzerinnen in einer realen An-

wendung

Einige der alternativen Ideen zur Beurteilung der Qualitit eines Empfehlungssystems sind schwer
in konkrete Malle zu fassen. Noch schwieriger wird es allerdings, wenn die Gesamtqualitit eines
Systems (inkl. z.B. des angebotenen Interfaces) gemessen werden soll. In solchen Fillen ist es am
einfachsten, das System einem realen Test zu unterziehen und die Benutzer bzgl. der Qualitit Bewer-
tungen abgeben zu lassen. [HERLOCKER et al. 2004] unterteilen dabei solch eine praktische Evaluie-
rung in mehrere Bewertungsdimensionen:

o Explizite oder implizite Bewertung

Nutzer konnen nach ihrer Bewertung gefragt oder ihr Verhalten interpretiert werden. Unter-
suchungen von [CLAYPOOL et al. 2001] und [MORITA und SHINODA 1994] haben dabei ge-
zeigt, dass wenn moglich stets explizite und implizite Bewertungen kombiniert werden sollten,
da Nutzer bei Empfehlungssystemen mit gleicher Performance (z.B. Vorhersagegenauigkeit)
trotzdem eine Priferenz fiir eines der Systeme entwickeln konnen. Sammelt man in Versuchen
sowohl explizite als auch implizite Bewertungen, so kann man spiter eine Korrelation zwischen
Performance und Priferenz herstellen.

o Laboruntersuchungen oder Feldstudien
Wihrend Laboruntersuchungen dazu geeignet sind, ganz spezielle Eigenschaften von Syste-
men zu evaluieren oder Hypothesen zu beweisen/widerlegen, zeigen Feldstudien das Verhalten
von Nutzern in ihrem eigenen Kontext. Sollen bspw. die Aufgaben Selbstausdruck oder Finden
von vertrauenswiirdigen Empfehlungssystemen untersucht werden, so sind Feldversuche besser
geeignet als Laboruntersuchungen.

o Ergebnis oder Prozess - Bewertung des Nutzens/Bewertung der Kosten
Bei den meisten Qualititsbewertungen geht es um das Sammeln konkreter Ergebnisse, z.B. der
Bewertung der Vorhersagequalitit eines Empfehlungssystems durch den Nutzer. Oft wird dabei
jedoch die Bewertung des Prozesses vernachléssigt, d.h. die Zeit und Miihen, die ein Nutzer
investieren musste, um an die Empfehlungen zu kommen. Vom Standpunkt des Kosten-Nutzen-
Prinzips konnen hohe Prozesskosten die hohe Vorhersagequalitit eines Systems relativieren.

e Kurzzeit- oder Langzeituntersuchungen
Einige Eigenschaften von Systemen konnen erst nach lingerer Laufzeit von Tests untersucht
werden, z.B. die Fahigkeit eines Systems mit langfristigen Wandlungen in der Préiferenz von
Nutzern zurecht zu kommen oder Unzufriedenheit von Nutzern mit einem an sich guten System,
dessen schlechtes Interface nach lingerer Benutzung demotivierend wirkt.
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Diese relativ neuen praxisbezogenen Malle dienen als Grundlage fiir ein eigenes Qualitidtsmal}, das im
Folgenden hergeleitet wird.

3.3 Interessantheit von Empfehlungen

., For any task, appropriate metrics must be developed that define what counts as successful
outcome. “

[NEWMAN 1997]

,»Recommender systems must provide not just accuracy, but also usefulness. [...] We need
new dimensions for analyzing recommender systems that consider the 'nonobviousness’ of the
recommendation.

[HERLOCKER et al. 2004]

Nachdem in diesem Kapitel bereits die Gefahren beim Einsatz rein hypothetischer Qualitidtsmale dargestellt
und einige mehr praxisbezogene Alternativen vorgestellt wurden, soll nun den oben angefiihrten Zitaten
folgend ein entsprechendes Mal fiir die Versuche dieser Arbeit definiert werden. Die Definition beruht
dabei auf zwei Uberlegungen:

1. Der grofite Nutzen von automatisierten Empfehlungssystemen liegt in der Fdhigkeit, unerwartete
Empfehlungen zu generieren, die den Horizont einer Nutzerin erweitern.
Untersuchungen von [SWEARINGEN und SINHA 2001] haben gezeigt, dass einige Menschen im Zu-
sammenhang mit Empfehlungssystemen durchaus dazu neigen, Empfehlungen fiir Objekte zu be-
vorzugen, die ihnen bereits bekannt sind. Diese Menschen, meist neue Nutzer eines Empfehlungs-
systems, neigen dazu, die Empfehlungssysteme umfangreich zu ,testen*, bevor sie ihnen ihr Ver-
trauen schenken (vgl. auch Aufgaben von Empfehlungssystemen in Abschnitt 3.2). Auch gibt es Men-
schen mit starkem Sicherheitsstreben, die aufgrund schlechter Erfahrungen in der Vergangenheit (z.B.
kostspielige Fehlkiufe aufgrund falscher Empfehlungen) Empfehlungen fiir Objekte bevorzugen, die
denen sehr dhnlich sind, die sie bereits kennen und als gut bewertet haben, so dass die ,,neuen‘
Empfehlungen nur eine geringe Gefahr bergen, erneute Enttiuschung hervorzurufen.'” Diese Verhal-
tensweisen sind aus subjektiver Sicht der betroffenen Personen verstindlich und sollten wegen ihrer
positiven Wirkung auf diese Personen akzeptiert und gewiirdigt werden. Empfehlungssysteme kon-
nen so konfiguriert werden, dass sie diesen Anforderungen entsprechen. Diese Methode ist bspw. bei
einigen kommerziellen Empfehlungssystemen verbreitet, denn laut [HERLOCKER et al. 2004] ist die
erste Regel von Empfehlungssystemen aus Sicht von E-commerce Managern: ,,Don’t make me look
stupid!“. Das Empfehlen bekannter Objekte oder von Objekten, die den bekannten sehr dhnlich sind,
kann nach Sicht des Autors jedoch nicht Sinn von Empfehlungssystemen sein, da Menschen Objekte,
die ihnen bekannt sind und von ihnen geschétzt werden, sowieso im Blickfeld ihrer Aufmerksamkeit
behalten und deren Entwicklung besser verfolgen und einschidtzen konnen als automatisierte Emp-
fehlungssysteme. Bezogen auf solche ,,4hnlichen* Objekte holen Menschen auch selten Empfehlun-
gen anderer Menschen ein und die personliche Erfahrung des Autors zeigt fiir die Fille, in denen
doch Empfehlungen eingeholt werden oder erfolgen, dass ,,negative Empfehlungen® (in dem Sinne,
dass von bestimmten Objekten abgeraten wird), von solchen Personen meist ignoriert werden (,,da-
von mdochte ich mich selbst tiberzeugen®), wihrend positive Empfehlungen bereitwillig angenommen
werden (,,self-fulfilling prophecy*).

7Interessanterweise zeigen dieselben Personen nach [HERLOCKER et al. 2004] bei kostenlosen Objekten wie z.B. mp3s oder Publi-
kationen ein ginzlich anderes Verhalten und bevorzugen unbekannte Objekte.
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»Das Komische am Leben ist: Wenn man darauf besteht, nur das Beste zu bekommen,
dann bekommt man es hdufig auch.

W. Somerset Maugham

Im Gegensatz zu diesem Verhaltensschema ist jedoch in vielen Menschen auch die Lust auf Neues,
die Neugier ausgeprigt. Sie ziehen Befriedigung daraus, etwas fiir sie Neues entdeckt zu haben, dass
ihren Gefallen findet und nehmen bei der Suche nach diesem Neuen eine gewisse Anzahl von Fehl-
schldgen in Kauf. Manche Menschen genielen dabei sogar die ,,Gefahr*, Fehlschldgen ausgesetzt
zu sein. Allgemein gesehen besteht jedoch bei zu vielen Fehlschlidgen die Gefahr, dass man letztlich
auf seiner Suche demotiviert wird. Hier liegt der eigentliche Sinn von Empfehlungssystemen, da sie
durch ihre Kapazitit zur Verarbeitung grofler Datenmengen die Anzahl der Fehlschlige minimieren
konnen und einer Anwenderin Zeit bei der Suche nach Neuem, dass ihren Gefallen findet, ersparen.
Im Bereich der Filme - um den es hier ja geht - zeigt sich insbesondere, dass fiir den Erfolg eines Films
oft eine gute Idee, die Préisentation von etwas Neuem, dass es so vorher noch nicht gab, wichtiger ist
als ausgefeilte Kulissen und Spezialeffekte. Nicht umsonst waren es gerade sog. Low-Budget-Filme,
die den grofiten Erfolg hatten und im Gedéchtnis der Zuschauer geblieben sind, weil sie diesen etwas
gaben, dass sie so noch nicht gesehen hatten. Beispiele fiir solche Filme aus verschiedenen Genres
sind Beverly Hills Cop, Bonnie und Clyde, Die Reifepriifung, Dirty Dancing, Blair Witch Project,
Matrix, Pulp Fiction, Night of the Living Death, Toy Story und Harold and Maude. Thren Erfolg
verdanken solche Filme oft der Mundpropaganda, da die meisten Personen sich diese Filme ohne
vorherige Empfehlung wohl nicht angesehen hitten. Auch die personliche Erfahrung des Autors ist,
dass solche Filme den grofiten Eindruck hinterlassen, die man sich ohne entsprechenden Anstof3 nie
angesehen hitte. Als der Autor eines Abends mit einem Freund ins Kino ging, stellte sich heraus, dass
der Film, in den man gehen wollte, ausverkauft war. Der Freund iiberredete den Autor schlielich als
Ersatz in die Action-Komodie Todliche Weihnachten zu gehen. Dazu war wegen einer Abneigung des
Autors gegen die mitwirkende Schauspielerin Geena Davis erhebliche Uberredungskunst nétig. Eine
dhnliche Abneigung gegen den Schauspieler Brad Pitt hitte fast den Genuss des Films Fight Club
verhindert. Auch den Film K-Pax wollte der Autor zuerst lieber meiden und musste zum Kinogang
iiberredet werden. Alle drei Filme gehoren heute genauso zu den Lieblingsfilmen des Autors, wie der
Film Uncorked (At Sachem Farm), in den sich der Autor beim Fernsehen per Zufall ,hineinzappte*
und den er sich aufgrund der Beschreibung in einer Fernsehzeitschrift niemals angesehen hitte. Da-
her soll das in dieser Arbeit verwendete praxisorientierte Qualititsmall das Auftreten unerwarteter
Empfehlungen messen, die fiir eine Zielnutzerin bereichernd wirken, da der Autor darin den grofiten
Nutzen von automatisierten Empfehlungssystemen sieht. Nach diesen Uberlegungen alleine konnte
auch auf das im vorigen Abschnitt vorgestellte Qualititsmal} Serendipity zuriickgegriffen werden,
jedoch spielt noch eine weitere Uberlegung eine Rolle.

. Praxisorientierte Maf3e sollen hypothetische Maf3e nicht ersetzen, sondern erginzen.

Auf die Wichtigkeit der Hinwendung zu mehr praxisorientierten Maflen wurde bereits mehrfach hin-
gewiesen. Jedoch wurde auch erwihnt, dass die hypothetischen Qualititsmalle, mit denen die Ge-
nauigkeit eines Empfehlungssystems gemessen wird, weiterhin wichtig sind. Niemand, egal ob im
privaten, wissenschaftlichen oder kommerziellen Bereich wiirde ein neu entwickeltes Empfehlungs-
system ohne vorherige Tests fiir einen praktischen Einsatz freigeben. Hypothetische Mafle wie der
MAE konnen klaren, ob ein Empfehlungsverfahren grundsitzlich funktionsfihig ist und sinnvolle
Vorhersagen liefert. Erst nach dieser Kldrung sollte untersucht werden, ob sich das Verfahren auch
im realen praktischen Einsatz bewihrt, die hypothetische Genauigkeit sollte also als notwendige Be-
dingung fiir die Niitzlichkeit einer Empfehlung dienen, wihrend darauf aufbauend die Serendipity die
hinreichende Bedingung fiir die Niitzlichkeit reprisentiert.

So benutzten [SWEARINGEN und SINHA 2001] in einem praktischen Versuch mit Online-Empfehl-
ungssystemen die Kategorie ,,useful recommendation®, mit der Nutzer empfohlene Biicher bzw. Fil-
me bewerten sollten, die sie noch nicht gelesen bzw. gesehen hatten und die sie aufgrund der gegebe-
nen Beschreibungen interessant fanden. Im Gegensatz dazu konnten Nutzer Empfehlungen auch als
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,.previously liked recommendations* klassifizieren. Beide Klassifikationen wurden unter der Oberka-
tegorie ,,good recommendation* zusammengefasst. [SWEARINGEN und SINHA 2001] griffen dabei
jedoch auf bestehende, meist kommerzielle Empfehlungssysteme zuriick, bei denen davon auszuge-
hen ist, dass sie vor ihrem praktischen Einsatz bereits umfangreich auf ihre hypothetische Funktions-
fahigkeit getestet wurden. Daher reichte in diesem Fall ein zweistufiges Qualitdtsmal} aus. In dieser
Arbeit sollen jedoch zwei Empfehlungssysteme selbst implementiert werden. Daher wird die Genau-
igkeit dieser Implementierungen vor den praktischen Versuchen durch hypothetische Qualitidtsmalie
ermittelt werden. Ein typisches Problem im maschinellen Lernen ist jedoch, dass ein Verfahren, das
auf Trainings- und Testdaten gute Lernergebnisse geliefert hat, bei Anwendung auf eine andere Teil-
menge der Doméne wesentlich schlechtere Ergebnisse liefern kann, da Rauschen oder fehlende Daten
als Lernergebnis eine Hypothese (in unserem konkreten Fall eine Hypothese iiber die Priferenz eines
Nutzers bezogen auf Filme) bedingen konnen, die auf die gesamte Doméne (hier Gesamtmenge der
benutzten Filme, siehe Kapitel 4) bezogen falsch ist. Dies wird auch als Overfitting einer Hypothese
bezeichnet.'® Aus diesem Grund soll die Genauigkeit der Vorhersage eines der in dieser Arbeit imple-
mentierten Empfehlungssystems durch den Nutzer im praktischen Versuch bestitigt oder widerlegt
werden, was letzten Endes zu einem dreistufigen Qualitidtsmal fiihrt.

Das aus den beiden vorherigen Uberlegungen resultierende QualititsmaB soll als Interessantheit von Emp-
fehlungen bezeichnet werden:

Definition 1. Sei M eine Menge von Filmen, U eine Menge von Nutzern eines Empfehlungssystems RS
fiir Filme und S eine Skala méglicher Bewertungen fiir Filme unter Benutzung von RS. Habe ein Nutzer
u € U eine Teilmenge M C M der Filme in M gesehen und eine Teilmenge M,, C M ihm bekannter
Filme mit Bewertungen s, (mY) versehen, wobei m} € M, und s,(m}) € S. Habe RS basierend auf den
Trainingsdaten M, und S,, = {s,(m}) | m¥ € M, A s,(m}) € S} eine Hypothese H,, erstellt, die die
Priferenzen des Nutzers u beschreibt.

Sei R, C M eine Menge von Empfehlungen fiir u, wobei fiir jede Empfehlung r¥ € R, miti =1,...,|R,|
gilt v} & M, und das Bewertungssystem RS fiir jedes v} mittels der Hypothese H, eine Vorhersage
srs(ry) bzgl. der Bewertung von r durch den Nutzer u generiert, die seinen Priferenzen entspricht, d.h.
H,(r¥) = sps(r}) mit sps(r}) € S.

Sei weiterhin serendipity(z) eine boolesche Funktion, die Empfehlungen ¥ bzgl. der Anforderungen des
gleichnamigen Qualititsmafes aus Abschnitt 3.2 einordnet, d.h.:

dimitu(r) — 1 wennr & M und r'* ist unerwartet und von grofem Nutzen
serendipity(ri') = 0 sonst

Dann heift eine Empfehlung r? € R,, mit zugehoriger vorhergesagter Bewertung srs(rY) ., interessant “,
genau dann, wenn die notwendige Bedingung sps(r¥) ~ s,(r¥) und die hinreichende Bedingung seren-
dipity(ri) = 1 erfiillt sind.

Wie genau diese Definition dabei fiir die praktischen Versuche umgesetzt wird, beschreibt Kapitel 4.

18y gl. Definition in [MITCHELL 1997], Seite 67.
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4 Beschreibung der Versuchsumgebung

,, Tonight, my dear Maxwell, I'm ready to try my experiment on a human!“

Dr. Meirschultz, Maniac, 1934

In diesem Kapitel werden die verschiedenen Werkzeuge beschrieben, die - entweder bereits vorliegend oder
extra fiir diese Arbeit erstellt - zur Untersuchung der Interessantheit von automatisch generierten Filmemp-
fehlungen herangezogen wurden. Bei den bereits vorhandenen Hilfsmitteln wurde sowohl auf externe Quel-
len als auch auf am Lehrstuhl vorhandene Programme und Daten zugegriffen. Fiir das Erstellen zusétzlicher
eigener Werkzeuge wurde aus Griinden der Portabilitdt und zum Einfiigen in die Programmierphilosophie
des Lehrstuhls die Programmiersprache Java verwendet.

Wie in Abschnitt 1.1 erwéhnt, wird in dieser Arbeit ein kollaborativer Algorithmus implementiert, dem
als ,.state of the art“-Verfahren besondere Bedeutung zukommt. Wie bei jedem kollaborativen Verfahren,
ist auch hier das ,,cold-start“-Problem gegenwértig. Um dieses Problem zu umgehen, wird auf die bereits
erwiahnte Methode des seedings zuriickgegriffen, d.h. Bewertungen, die im Rahmen eines anderen kolla-
borativen Algorithmus vorgenommen wurden, werden hier als Datenbasis fiir den implementierten Algo-
rithmus nach [YU et al. 2003] in Kapitel 5 verwendet. Die Wahl fiel dabei auf die sogenannte MovieLens-
Datenbank.

4.1 Die MovieLens-Datenbank

Die MovieLens-Datenbank wurde von der GroupLens-Forschungsgruppe' des Fachbereichs Informatik der
Universitdt von Minnesota als experimentelle Plattform zum Studium der Bereiche Empfehlungssysteme,
kollaboratives Filtern, Informationsfilterung und Design und Theorie von Gemeinschaften im Internet er-
stellt. Hauptziel war dabei die Entwicklung und das Studium von Empfehlungssystemen, die wirklichen
Nutzern bei wirklichen Problemen helfen, indem sie diesen Nutzern ,,gute* Filmempfehlungen liefern.
Die MovieLens-Datenbank ist sowohl online als interaktives System, als auch in Ausziigen als Offline-
Datenbank? verfiigbar.

Die Offline-Datenbank steht fiir Forschungszwecke kostenlos in zwei Groflen zum Download bereit. Die
kleine Datenbank umfasst 100000 Bewertungen von 1682 Filmen durch 943 Nutzer, wobei jeder Nutzer
mit mindestens 20 Filmbewertungen vertreten ist und diese Bewertungen im Zeitraum vom 19.9.1997 bis
22.4.1998 abgegeben wurden. Die grofle Datenbank enthilt 1000209 Bewertungen von 3900 Filmen durch
6040 MovieLens-Nutzer aus dem Jahre 2000. Beide Datenbanken bestehen aus mehreren Dateien im Text-
format und beinhalten neben den Filmbewertungen auch einfache demographische Nutzerdaten wie Alter,
Geschlecht und Beruf. Die Bewertungen der Filme liegen auf einer ganzzahligen numerischen Skala von 1
bis 5, wobei 1 die schlechteste und 5 die beste Bewertung darstellt.

Als Basis fiir das Erstellen der MovieLens-Datenbank (zum Beheben des cold-start-Problems) diente die be-
kannte EachMovie-Datenbank der HP/Compag-, ehemals DEC-Forschungsgruppe. Ahnlich wie die Movie-
Lens-Datenbank waren auch die EachMovie-Daten fiir die HP/Compaq-Gruppe zur Erforschung kollabo-
rativer Filteralgorithmen gedacht. Die EachMovie-Daten fanden in dem gleichnamigen Empfehlungssys-
tem Verwendung, das fiir 18 Monate in den Jahren 1995 bis 1997 als kostenloser offentlicher Dienst zur
Verfiigung gestellt wurde. Nach Beendigung dieses Angebots im September 1997 wurden die EachMovie-

IDie Forschungsgruppe steht unter der Leitung der Professoren John Riedl und Joseph Konstan.
2 Auf der GroupLens-Webseite im Abschnitt ,,Publicly Available Data“.
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Daten durch HP/Compaq zum Zwecke der allgemeinen Forschung veroffentlicht®. Mit einer Datenfiille von
2811983 Bewertungen von 1628 Filmen durch 72916 Nutzer fanden die EachMovie-Daten in zahlreichen
Publikationen zum Thema kollaboratives Filtern Verwendung.

Aber auch die auf diesen Daten basierende kleinere Offline-MovieLens-Datenbank wurden von vielen For-
schern benutzt.* Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde fiir den kollaborativen Empfehlungsansatz der
grofle Offline-Datensatz der MovieLens-Datenbank aus mehreren Griinden verwendet.

Er ist weiterhin ohne spezielle Zugangsdaten frei im Netz verfiigbar und wurde bereits in zahlreichen
Forschungsvorhaben erprobt. Von der beinhalteten Datenmenge ist er einerseits grofl genug, um mit ihm
kollaborative Empfehlungsalgorithmen betreiben und bewerten zu kdnnen, im Vergleich zum EachMovie-
Datensatz jedoch nicht so umfangreich, dass der in dieser Arbeit verwendete kollaborative Filteralgorithmus
an seine Performancegrenzen stoft. Auerdem konnte fiir schnelle Tests der kleine MovieLens-Datensatz
Anwendung finden, ohne erst Zeit fiir das Extrahieren einer kleineren Teilmenge aus dem Komplettdaten-
satz aufwenden zu miissen. Da der hier verwendete kollaborative Filteralgorithmus urspriinglich auf dem
EachMovie-Datensatz getestet wurde,’ ist es von Vorteil, dass die verwendeten MovieLens-Daten auf dem
EachMovie-Datensatz basieren, so dass Vergleichsmoglichkeiten gegeben sind.

Nachteil der MovieLens-Datenbank ist jedoch das Fehlen inhaltsorientierter Informationen iiber die ent-
haltenen Filme. Da zur Untersuchung der Interessantheit von Filmempfehlungen auch inhaltsorientierte
Empfehlungsverfahren Verwendung finden, musste fiir diese Verfahren ebenfalls eine geeignete Datenquel-
le gefunden werden.

4.2 Die Internet Movie Database

Die Internet Movie Database (IMDB) ist Filmfreunden mit Internetanschluss schon lange ein Begriff. Die
IMDB wird stindig aktualisiert und erweitert und ist mit iiber 4 Millionen Filmen die grofte Informati-
onsquelle iiber Filme, die im Internet verfiigbar ist. Insbesondere enthélt diese Datenbank umfangreiche
inhaltliche Informationen iiber Filme, wie mitwirkende Schauspieler, Regisseure, Handlung, beteiligte Ko-
stiimbildner oder Firmen fiir Spezialeffekte. Auch gibt es Bewertungen von Filmen, die im Gegensatz zu
den MovieLens- und EachMovie-Datenbanken jedoch nicht einzeln fiir jeden Nutzer gegeben sind. Vielmehr
werden nur die Gesamtzahl der Bewertungen, die Durchschnittsbewertung, sowie die Bewertungsverteilung
fiir jeden Film angegeben, so dass diese Daten nicht als Grundlage fiir kollaborative Verfahren verwendet
werden konnen.

Wihrend die IMDB den meisten Internetnutzern nur als Online-Informationsquelle bekannt ist, werden die
in der Datenbank enthaltenen Daten in verschiedenen Formaten auch zur Offline-Verwendung bereitgestellt,
unter anderem in Form von Textdateien.

Da bereits frither am Lehrstuhl Untersuchungen bezogen auf die IMDB-Datenbank stattfanden, wurden die
Informationen in den angesprochenen Textdateien bereits in eine Oracle-Datenbank eingepflegt. Diese Da-
tenbank und teilweise auch die Textdateien an sich wurden sowohl als Grundlage fiir die inhaltsorientierten
Empfehlungsverfahren als auch zum Erstellen einer Abbildung der Filmtitel der MovieLens-Datenbank auf
die Titel der IMDB-Datenbank benutzt.

4.3 MovieMatcher

Um eine Verbindung zwischen den Datenquellen der kollaborativen und der inhaltsorientierten Empfeh-
lungsverfahren herzustellen, mussten die Filmtitel in der MovieLens-Datenbank mit denen in der IMDB-
Datenbank abgeglichen werden.

Dazu wurde ein Hilfsprogramm in Java, der so genannte MovieMatcher implementiert. Der MovieMatcher

3Mittlerweile hat Compagq diese Verdffentlichung eingestellt, auf Anfrage im Rahmen einer Forschungstitigkeit kann man durch
Compagq aber einen Nutzernamen und ein Passwort erhalten, welche ein Herunterladen der EachMovie-Datenbank ermoglichen.

47Z.B. [Mul et al. 2001], [REDDY et al. 2002], [SARWAR et al. 2001] oder [SCHEIN et al. 2001].

SSiehe [YU et al. 2003].
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liest die MovieLens-Datenbank und - um ortsunabhéngig zu sein - die IMDB-Textdateien fiir die Original-
titel, die alternativen Titel und die alternativen deutschen Titel von Filmen in der IMDB ein und tiberfiihrt
diese Daten in geeignete Datenstrukturen. Um insbesondere in Bezug auf die tiber vier Millionen Filme
in der IMDB Speicherplatz zu sparen, wird aus jeder Datei eine Indexdatei erstellt, die jedem Dateieintrag
einen eindeutigen Index zuweist. So kann nachfolgend mit den Indizes gearbeitet werden. In einem ersten
Schritt wird jeder Filmtitel aus der MovieLens-Datenbank in der IMDB-Datenbank gesucht. Bei Uberein-
stimmung werden die Jahreszahlen in beiden Datenbanken verglichen. Da sich gezeigt hat, dass derselbe
Film in den beiden Datenbanken oft um ein Jahr bzgl. der Jahreszahl abweicht, werden Filme mit gleichem
Titel und gleicher Jahreszahl bzw. mit einer Differenz von eins bezogen auf die Jahreszahl automatisch
aufeinander abgebildet. Bei allen iibrigen Filmen muss der Nutzer iiber Angabe des Index die Abbildung
manuell vornehmen. Da die IMDB-Datenbank von vielen verschiedenen Nutzern erstellt wurde, gibt es
auch innerhalb der einzelnen Dateien, die als Index den Originaltitel eines Films benutzen, Abweichungen
bzgl. des Originaltitels. Deshalb wiederholt der MovieMatcher den Abbildungsvorgang fiir die alternativen
und die deutschen Synchron-Filmtitel, so dass letzten Endes eine Datei mit vier Indizes pro Eintrag entsteht.
Uber die einzelnen Indexdateien kann so eine Abbildung der einzelnen Titel aufeinander erzeugt werden.
Wegen der teilweise erheblichen Unterschiede in den Titeln der MovieLens- und IMDB-Datenbank mussten
von den 3900 Filmtiteln in der MovieLens-Datenbank iiber 600 Filmtitel per Hand abgeglichen werden. Die
aus dieser Erfahrung gewonnenen Abweichungsregeln wurden festgehalten und konnen wie die Abbildung
der Filmtitel aufeinander fiir spéatere Untersuchungen mit dhnlicher Thematik wiederverwendet werden.
Ein weiterer Abgleich ergab sich in Vorbereitung auf die Nutzung inhaltlicher Eigenschaften von Filmen.
Obwohl eine dltere Version der IMDB bereits als SQL-Datenbank am Lehrstuhl existiert, ergab sich auf-
grund von Verarbeitungsschwierigkeiten von Sonderzeichen in Filmtiteln, sowie erneut differierender Jah-
reszahlen® die Notwendigkeit, mehrere hundert Filme beider IMDB-Datenbanktypen (textuell und SQL) per
Hand miteinander abzugleichen bzw. nicht vorhandene Filme neu hinzuzufiigen oder fehlerhaft eingetrage-
ne Filme zu korrigieren. So konnten fiir den spateren schnellen Zugriff auf inhaltliche Eigenschaften von
Filmen die jeweiligen SQL-Tabellen-IDs der Filme gespeichert werden.

Die Abbildung der 3900 Filmtitel als Schnittmenge aus der textuell vorliegenden IMDB-Datenbank und der
MovieLens-Datenbank bildet die Basis fiir die folgenden Untersuchungen und wird in einem weiteren fiir
die Diplomarbeit erstellten Hilfsmittel zur Bewertung der Filme durch die Versuchspersonen benutzt, dem
MovieVoter.

4.4 MovieVoter

Der MovieVoter wurde als graphische Benutzeroberflidche fiir die Interaktion mit den freiwilligen Versuchs-
personen implementiert und unterstiitzt diese beim Prozess der Bewertung der Interessantheit von Film-
empfehlungen. Dieser Prozess ldsst sich dabei in drei Schritte unterteilen:

1. Bewertung von Filmen als Eingabe fiir die Empfehlungsalgorithmen
2. Sichten der Empfehlungen des jeweiligen Empfehlungsalgorithmus
3. Bewerten der Interessantheit der Filmempfehlungen

Das MovieVoter-Programm benutzt die vom MovieMatcher erstellte Abbildung der Filmtitel als Grundlage,
genauer gesagt eine Datei, die aus dieser Abbildung erzeugt wurde. Jeder Eintrag fiir einen Film m; in
dieser Datei hat folgendes Format:

m; = < MLID,, OT;,Y,;,GL;, T;, ATL; > 7

6 Auch die SQL-Datenbank wurde aus den erwihnten /IMDB-Textdateien, in diesem Fall jedoch lteren Datums erstellt. Wegen der
bereits erwihnten Fehleranfilligkeiten der Dateien treten diese Unterschiede besonders in verschiedenen Versionen auf. Aufgrund
der ebenfalls erwihnten Probleme der SOL-Datenbank mit Sonderzeichen konnten leider auch nicht von Anfang an die Daten in
dieser Datenbank benutzt werden.

7Eine separate Datei mit einer modifizierte Form von Filmtupeln wurde fiir die Arbeit mit dem eigenschaftsorientierten Algorithmus
in Kapitel 6 verwendet, fiir den inhaltliche Eigenschaften von Filmen aus der erwéhnten lehrstuhleigenen SQL-Datenbank benutzt
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e MLID; - Eindeutige ID des Films m; in der MovieLens-Datenbank, diese ID wurde nicht durch den
MovieMatcher erzeugt, sondern ist in der Offline-Version von MovieLens bereits vorhanden

e OT; - Originaltitel des Films m; in der IMDB
e Y, - Erscheinungsjahr des Films m;, entnommen aus der IMDB
e GL; - Liste von Genres, denen der Film m; durch die MovieLens-Datenbank zugeordnet wird

e T; - Typ des Films m;, wie in der IMDB gegeben mit T; € { cinema movie, TV movie, video movie,
computer game }, wobei der GroBteil der 3900 Filme aus Kinofilmen besteht

e ATL; - Liste von alternativen Titeln des Films m; in der IMDB, wobei jeder Eintrag atl;; € ATL;
folgendes Format hat:

atlij =< ATijaCijaYijaTijaAIij >

o AT;; - Alternativer Titel j fiir den Film m;

e C;; - Land, in dem der alternative Titel AT;; fiir den Film m; vergeben wurde

e Y;; - Jahr, in dem der Film m,; unter dem alternativen Titel AT;; im Land C;; gezeigt wurde
e T;; - Typ des alternativen Titels AT;;, aus demselben Wertebereich wie T;

e Al;; - Zusitzliche Informationen zum alternativen Titel AT;;, wie z.B. die Angabe, dass es sich bei
AT;; um einen Arbeitstitel handelt

Die Datendatei mit dieser Art von Eintrédgen fiir alle 3900 benutzten Filme wird vom MovieVoter beim Pro-
grammstart eingeladen und spiter dem Nutzer préisentiert. Auferdem wird beim Start jeder Nutzer anhand
des eingegebenen Namens identifiziert. Beim Erststart werden zudem weitere Nutzerinformationen erfasst,
die aus der E-Mailadresse des Nutzers und einem so genannten Privacy-Level bestehen, der angibt, ob bei
Bedarf der volle Name der Versuchsperson in der Diplomarbeit angegeben werden darf, nur die Initialen
oder lediglich ein Pseudonym. Diese Daten werden in allen Dateien, die zum Austausch mit den Versuchs-
personen dienen, wie z.B. Dateien mit Filmbewertungen oder Filmempfehlungen abgespeichert, wobei der
Name des jeweiligen Nutzers mit in den Dateinamen aufgenommen wird 8.

Die Bewertungen von Filmen bzw. der Interessantheit von Filmempfehlungen werden vom Programm ab-
gespeichert und konnen bei einem Neustart wieder eingeladen werden, so dass der Bewertungsprozess je
nach verfiigbarer Zeit des jeweiligen Nutzers in mehreren Schritten erfolgen kann. Zuallererst muss ein
Nutzer dabei natiirlich Filme bewerten, damit eine Basis von Informationen gegeben ist, aus der die Emp-
fehlungsalgorithmen die Priferenzen eines Nutzers ermitteln konnen.

Bewertung von Filmen

Das MovieVoter-Programm présentiert einem Nutzer wie in Abb. 4.1 gezeigt im Hauptfenster eine Liste
der 3900 verwendeten Filme aus der MovieLens-Datenbank, wobei ein Eintrag der Liste dem oben ange-
gebenen Format fiir einen Film m; ohne die Liste ATL; entspricht. Der Inhalt der Liste ATL; fiir einen

selektierten Film m; wird in einer weiteren Liste im Fenster dargestellt. Neben manueller Navigation in der

werden. Diese modifizierten Filmtupel haben die Form m; = < MLID;, IMDBID;, OT;, Y;, GL;, T;, ATL; >, wobei IMDBID;
die eindeutige ID des Films in den Tabellen der SQL-Datenbank mit den aus der /M DB iibernommenen inhaltlichen Informationen
zu Filmen bezeichnet.

8Dadurch kann dieselbe MovieVoter-Installation auf einem Rechner von mehreren unterschiedlichen Personen benutzt werden.
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Abbildung 4.1: MovieVoter: Bewertung von Filmen

Liste der Original-Filmtitel bietet das Programm die Moglichkeit, Filme per Zufall oder durch Suche mit
oder ohne Beachtung der GroB-/Kleinschreibung auszuwihlen. Bei bestehender Internetverbindung kénnen
zu einem selektierten Filmtitel durch Betitigung eines speziellen Dialogknopfes zusitzliche Informationen
in einem Internetbrowser angezeigt werden, wie z.B. in Abb. 4.2 gezeigt. Diese zusitzlichen Informationen
wie Handlung eines Films, mitwirkende Schauspieler und Name des Regisseurs werden von der Webseite
der Online-Version der IMDB bezogen.

Uber eine Auswahlbox des Dialogs kann ein Nutzer einem angewihlten Film m; eine nominelle Bewertung
7™ zuweisen, die intern auf eine reelle Bewertung r; abgebildet wird”. Diese Abbildung wird in Tabelle 4.1
gezeigt.

Ty T

excellent 5.0
good 4.0
average 3.0
bad 2.0
disastrous | 1.0

Tabelle 4.1: MovieVoter: Bewertungsskala fiir Filme

Eine bereits getitigte Bewertung kann auch wieder geloscht oder verindert werden. Bei Selektion eines
bereits bewerteten Films in der Liste wird in der Auswahlbox die zuvor gewihlte Bewertung angezeigt.

Bei Verlassen des Programms werden dem Nutzer eine Liste seiner getitigten Filmbewertungen sowie sei-
ne Nutzerdaten angezeigt und diese Daten anschlieBend in einer Datei abgespeichert. Damit den einzelnen
Filmempfehlungsalgorithmen eine ausreichende Datenbasis zur Verfiigung steht, um die Priferenzen eines

9Die reelle Bewertung entstammt dabei der in der MovieLens-Datenbank verwendeten Bewertungsskala.
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Abbildung 4.2: MovieVoter: Aufrufen von IMDB-Informationen - Beispiel

Nutzers zu ermitteln, muss jeder Nutzer mindestens 20 der 3900 Filme bewertet haben. Eine entsprechende
Meldung wird bei Anzeige der Zusammenfassung ausgegeben. Die abgespeicherte Datei von Filmbewer-
tungen dient als Eingabe fiir die verschiedenen Algorithmen, die aus den Filmbewertungen eine Datei von
Filmempfehlungen erzeugen, die wiederum dem Nutzer zugeschickt wird.

Sichten der Empfehlungen

Eine Datei von Filmempfehlungen fiir einen bestimmten Nutzer kann ebenfalls mit Hilfe des MovieVoter-
Programms sichtbar gemacht werden. Eine solche Datei enthélt die MovieLens-Indizes und vorhergesagten
Bewertungen all der Filme, die der Nutzer zuvor nicht bewertet hat'?. Der Begriff ,,vorhergesagt* bezieht
sich dabei auf eine durch den jeweiligen Empfehlungsalgorithmus geschitzte reellwertige Bewertung eines
Films, wie sie der Nutzer wahrscheinlich vorgenommen hitte. Diese Einschétzung basiert auf den durch die
Filmbewertungen des Nutzers repréisentierten Priferenzen.

Die Bewertung orientiert sich dementsprechend auch an der Bewertungsskala von 1 bis 5 fiir Filme in dieser
Versuchsumgebung, es ist jedoch moglich, dass einzelne vorhergesagte Bewertungen die untere Grenze der
Skala unter- bzw. die obere Grenze der Skala iiberschreiten.

Der MovieVoter verwendet zur Anzeige der Filmempfehlungen ein Fenster, das zu dem bei der Filmbewer-
tung benutzten annidhernd identisch ist, wie Abb. 4.3 zeigt. Jedem Eintrag in der Liste der Original-Filmtitel
ist jedoch zusitzlich in eckigen Klammern eine Zahl vorangestellt, die die Position der Filmempfehlung in
der Gesamtliste angibt. Die Liste ist nach absteigenden vorhergesagten Bewertungen geordnet''. Ein Feld
unterhalb der Liste mit alternativen Filmtiteln gibt die vorhergesagte Bewertung fiir den aktuell selektierten
Film an. Such- und Auswahlmoglichkeiten entsprechen denen bei der Bewertung von Filmen. Angezeigte
Empfehlungen konnen im MovieVoter auch direkt bzgl. ihrer Interessantheit bewertet werden.

19Hatte der Nutzer zuvor beispielsweise 100 von den 3900 Filmen bewertet, so enthilt die Datei Indizes und vorhergesagte Bewer-
tungen fiir 3800 Filme.

11Bei gleicher Bewertung werden Filme alphabetisch anhand der Titel und bei gleichen Titeln nach absteigenden Jahreszahlen sortiert.
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Abbildung 4.3: MovieVoter: Sichten und Bewerten von Empfehlungen

Bewerten der Interessantheit

In das Fenster zur Anzeige von Filmempfehlungen ist die Bewertung der Empfehlungen bzgl. ihrer In-
teressantheit integriert, wobei die Nutzerin die obersten 20 Empfehlungen der Liste bewerten muss. Zur
Vereinfachung des Bewertungsprozesses kommt dem wie zuvor bei der Filmbewertung vorhandenen Dia-
logknopf zum Anzeigen von weiteren, aus der Online-IMDB extrahierten Zusatzinformationen zu einem
selektierten Film eine besonders wichtige Bedeutung zu. Er gibt der Nutzerin die Wahlfreiheit, zu ent-
scheiden ob und wenn ja wieviele der ersten 20 empfohlenen Filme sie sich ansehen mochte. Anstatt sich
erst einen Film ansehen zu miissen, um auf dieser Basis die Interessantheit der Empfehlung dieses Films
bewerten zu konnen, kann sie alternativ auch auf die Informationen der Online-IMDB zuriickgreifen. In-
formationen wie z.B. die Handlung eines Films oder Kritiken von Personen, die den entsprechenden Film
bereits gesehen haben, versetzen die meisten Menschen in die Lage, abschitzen zu konnen, ob ihnen ein
Film gefallen kdnnte oder nicht.

Zur letztendlichen Bewertung der Interessantheit von Empfehlungen dient auch hier eine Auswahlbox, wo-
bei die genaue Skala im Folgenden Abschnitt 4.7 genau beschrieben wird.

Bei Verlassen des Programms wird auch hier eine Zusammenfassung der getitigten Interessantheitsbewer-
tungen samt Nutzerdaten angezeigt und die Bewertungen werden in einer separaten Datei abgespeichert.

4.5 YALE

Um den Lernprozess und die Auswertung der verschiedenen Empfehlungsalgorithmen zu vereinfachen,
wurde die am Lehrstuhl entwickelte Lernumgebung YALE'? verwendet, die es auf einfache Weise ermog-
licht, das Lernen in kleine, in sich geschlossene Schritte - Operatoren genannt - aufzuteilen. So kann auf
eine Vielzahl bereits vorhandener Operatoren zum Lernen, zur Optimierung und Evaluierung zuriickgegrif-
fen werden. Operatoren konnen beliebig ineinander verschachtelt und der Prozess des Lernens durch eine
ebenfalls vorhandene in Abb. 4.4 gezeigte GUI anschaulich verfolgt werden. Durch die Implementierung
in der Programmiersprache Java ist zudem die Nutzbarkeit des YALE-Pakets auf verschiedensten Rechner-

12Sjehe [RITTHOFF et al. 2001] und [FISCHER et al. 2002].
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architekturen gegeben.

Um die Vorteile von YALE nutzen zu konnen, wurden die fiir diese Arbeit verwendeten Empfehlungsalgo-
rithmen sowohl als ,,stand alone“-Programme, als auch als Operatoren fiir YALE implementiert. So konnte
YALE unter anderem zum protokollierten Lernen, zur Parameteroptimierung und zur Evaluierung der Vor-
hersagegenauigkeit genutzt werden.

AuBlerdem wurde so die Wiederverwendbarkeit der implementierten Algorithmen, die nachfolgend be-
schrieben werden, in anderen Untersuchungen gewihrleistet.
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Abbildung 4.4: YALE: Evaluierung des kollaborativen Empfehlungsalgorithmus

4.6 Verwendete Typen von Empfehlungssystemen

Im Rahmen dieser Diplomarbeit werden zwei verschiedene Verfahren aus dem Bereich der Empfehlungs-
systeme implementiert und bzgl. der Interessantheit der von ihnen gelieferten Filmempfehlungen unter-
sucht. Diese Verfahren sind:

1. Ein kollaboratives Empfehlungsverfahren, wie in Kapitel 5 beschrieben, wird besonders intensiv un-
tersucht, da es sich um ein ,,state-of-the-art*-Verfahren handelt, dass auf besonders gute Vorhersa-
gegenauigkeit hin entwickelt wurde. Sollte sich die angestrebte gute Vorhersagequalitit in den ,,La-
bortests* bestitigen, kann untersucht werden, ob sich die praktische Niitzlichkeit - in dieser Arbeit
gemessen liber das eigens definierte Interessantheitsmaf - konform zu der Vorhersagequalitét verhilt
oder nicht.

2. Zur potenziellen Verbesserung des kollaborativen Verfahrens und als Vergleich zu dessen Fiahigkeiten
und Einschriankungen zieht das zweite, eigenschaftsbasierte Verfahren in Kapitel 6 zusétzlich inhalt-
liche Kriterien der von den Nutzern bewerteten Filme als Eigenschaften dieser Filme heran. Es stellt
somit eine Hybridisierung aus einem kollaborativen und einem eigenschaftsorientierten Verfahren dar
und erlaubt Aussagen dariiber, ob Hybridsysteme in Hinsicht auf das verwendete praxisorientierte
Interessantheitsmal} Verbesserungen gegeniiber der alleinigen Nutzung von kollaborativen Verfahren
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4.7 Bewertungsmalle

bewirken konnen. Zudem handelt es sich bei der Kombination kollaborativ-eigenschaftsorientiert um
eine der meist untersuchten bzgl. Hybridsystemen (vgl. auch Kapitel 6.2).

4.7 BewertungsmaBe

In Kapitel 3 wurden umfangreiche Uberlegungen bezogen auf die Qualititsbewertung von Empfehlungs-
systemen angestellt. Mafle zur Ermittlung der hypothetischen Genauigkeit von Verfahren wurden ebenso
untersucht, wie praxisorientiertere Alternativen. In Abschnitt 3.3 wurde ein eigenes praxisbezogenes Mal,
das MaB der ,,Interessantheit” definiert und die Definition auf eine notwendige und eine hinreichende Be-
dingung aufgebaut. Notwendige Bedingung ist dabei die hypothetische Genauigkeit eines Verfahrens. Diese
hypothetische Genauigkeit soll vor dem praktischen Einsatz gemessen und dann von den Versuchsperso-
nen im Rahmen der Interessantheitsbewertung bestitigt oder verneint werden. Hier sollen nun die genauen
Bewertungsmalle der Genauigkeit und Interessantheit vorgestellt werden, wie sie in der praktischen Te-
stumgebung zum Einsatz kommen.

Genauigkeit

Zahlreiche Maf3e zur Bestimmung der Genauigkeit sind bezogen auf Empfehlungssysteme im Einsatz. Da-
bei ist die Wahl des korrekten MaBles aus dieser umfangreichen Gesamtmenge von zahlreichen Bedingun-
gen abhingig. Eine dieser Bedingungen ist dabei die vom Empfehlungssystem benutzte Bewertungsskala.
In dieser Arbeit werden, wie in Abschnitt 4.6 beschrieben, zwei verschiedene Empfehlungssysteme imple-
mentiert und unter anderem auf ihre Genauigkeit hin untersucht - ein kollaboratives Verfahren in Kapitel
5 und ein eigenschaftsbasierter Ansatz in Kapitel 6, der zusammen mit dem kollaborativen Verfahren ein
Hybridsystem bildet. Das verwendete kollaborative Verfahren nach [YU et al. 2003] wurde in Hinsicht auf
eine moglichst genaue Vorhersage der konkreten Bewertung eines Objekts entwickelt. Um die Genauigkeit
des Verfahrens bezogen auf dieses Ziel zu messen, bedarf es also eines Mal3es zur Messung der Vorhersa-
gegenauigkeit. Der eigenschaftsbasierte Ansatz hingegen dient zur nachtriglichen Filterung der vom kolla-
borativen Verfahren erstellten Empfehlungsliste, um die Interessantheit von Empfehlungen zu verbessern.
Er wurde daraufthin optimiert, moglichst viele der von den Nutzern im praktischen Versuch als interessant
bewerteten Empfehlungen des kollaborativen Systems bei der Filterung beizubehalten und moglichst viele
der als nicht interessant bzw. ungiiltig bewerteten Empfehlungen herauszufiltern. Fiir diesen Filterprozess
wird ein MaB benoétigt, das die Genauigkeit bezogen auf diese bindre Unterteilung von Empfehlungen er-
mitteln kann, also ein MaB aus der Gruppe Klassifikationsgenauigkeit.

Als Vertreter aus der Gruppe der Mafe fiir die Vorhersagegenauigkeit wird der MAE, der mittlere absolute
Fehler gewihlt. Der MAE ist das hypothetische Bewertungsmal3, welches im Bereich der Empfehlungs-
systeme am hdufigsten eingesetzt wird (siehe [SARWAR et al. 2001]). Da in dieser Arbeit der Zusammen-
hang zwischen hypothetischen BewertungsmaBen und praxisorientierten Maflen in Form der in Kapitel 3.3
definierten Interessantheit untersucht werden soll, eignet sich der MAE wegen der hiufigen Benutzung be-
sonders gut, um spéter allgemeine Aussagen zu treffen. Aulerdem lésst sich eine mit dem MAE gemessene
Genauigkeit aufgrund der Definition des MAE s sehr leicht interpretieren.

Zur Bewertung der Klassifikationsgenauigkeit stehen verschiedene Malle wie Precision, Recall oder das
ROC-MaB zur Auswahl. Aufgrund besonderer Eigenschaften, die sich wihrend einiger Optimierungstests
des eigenschaftsbasierten Algorithmus mit einigen dieser Standardmalle herauskristallisierten und die in
Kapitel 6 genau beschrieben werden, wurde auf die Standarmale fiir die Klassifikationsgenauigkeit ver-
zichtet und stattdessen ein auf den Standardmaf3en basierendes und hinsichtlich den genannten besonderen
Eigenschaften modifiziertes eigenes Qualititsmall verwendet, dass ebenfalls in Kapitel 6 vorgestellt wird.

Interessantheit

In Kapitel 3.3 wurde der Begriff der ,,Interessantheit von Empfehlungen formal definiert. Hier soll nun
diese Definition in eine konkrete Bewertung fiir die praktischen Versuche umgesetzt werden. Entsprechend
der Definition wird eine dreiwertige Skala fiir die Interessantheit gewihlt, die die Erfiillung der notwen-
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4 Beschreibung der Versuchsumgebung

digen bzw. hinreichenden Bedingung fiir das Vorhandensein einer interessanten Empfehlung widerspie-
gelt. Der Anwenderin werden dabei die moglichen Interessantheitsbewertungen durch das implementierte
MovieVoter-Programm (Abschnitt 4.4) in nominaler, verstidndlicher Form prisentiert, wihrend diese no-
minalen Werte fiir interne Berechnungen und die letztendliche Auswertung des Versuchsergebnisses auf
reelle Werte abgebildet werden. Uber den Search the IMDB-Button des MovieVoters, nach dessen Beti-
tigung zur aktuell angewéhlten Empfehlung r}' Informationen wie Handlung, mitwirkende Schauspieler
oder Regisseure abgerufen werden konnen, soll die Nutzerin u in die Lage versetzt werden, sowohl ihre
eigene Bewertung s, ("), als auch die Unerwartetheit und Niitzlichkeit serendipity(r?) der Empfehlung
abzuschitzen.
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e [ don’t agree with the prediction — 1.0

Die notwendige Bedingung fiir das Vorhandensein einer interessanten Empfehlung ist nicht erfiillt,
d.h. entsprechend der Definition in Kapitel 3.3 gilt sgs(7}) % s.,(r}).

Bei der Auswertung der Versuche hinsichtlich der Interessantheit werden solchermaflen bewertete
Empfehlungen als auch ,,ungiiltig* bezeichnet.

o [ agree with the prediction, but don’t find it interesting — 3.0

Die notwendige Bedingung fiir die Existenz einer interessanten Empfehlung ist zwar erfiillt, die hin-
reichende Bedingung wird jedoch verletzt, d.h. sps(r¥) & s, (r¥), aber serendipity(r¥) = 0.

In den spiteren Versuchsauswertungen wird auf mit diesem Wert versehene Empfehlungen mittels
des Begriffs ,,uninteressant* Bezug genommen.

o [ agree with the prediction and find it interesting — 5.0

Notwendige und hinreichende Bedingung fiir das Auftreten einer interessanten Empfehlung sind er-
fillt: spg(ry) = su(ri) A serendipity(ry) = 1.

Empfehlungen mit dieser Bewertung werden spiter gemif3 der Definition des Interessantheitsmaf3es
als ,.interessant bezeichnet.



5 Kollaboratives Empfehlungssystem: IBL

»Look, I've really enjoyed our collaboration. I... I feel our intellects and
approaches really compliment each other, and I was, you know, hoping you
felt the same way. “

Luke, Joan and Arcadia, 2003

Menschen sind nach [MCNEE et al. 2002] grundlegend soziale Geschopfe. In Interaktion bilden sie unter-
einander sogenannte “soziale Netzwerke”, die im relativ neuen, von dem Anthropologen Radcliffe-Brown
in den 30er Jahren des letzten Jahrhunderts ins Leben gerufenen Forschungszweig der Analyse sozialer
Netzwerke intensiv untersucht werden.! Kollaborative Empfehlungsverfahren basieren auf dem Prinzip so-
zialer Netzwerke und haben ein natiirliches Verhalten von Menschen operationalisiert.

Wenn Menschen im Leben zwischen mehreren Moglichkeiten wéhlen miissen, ohne eine eigene Erfahrung
bzgl. aller Alternativen vorweisen zu konnen, greifen sie nach [RESNICK und VARIAN 1997] héufig auf
direkte Empfehlungen von Freunden und Bekannten zuriick, aber auch auf indirekte Empfehlungen wie
Mundpropaganda, Empfehlungsschreiben, Restaurantfiihrer oder Buchbesprechungen. Einzige Vorausset-
zungen fiir die Rolle eines Empfehlenden sind dabei nach [TERVEEN und HILL 2001], dass die entspre-
chende Person/Institution die Wahlmoglichkeiten kennt, die dem Empfehlung Suchenden unbekannt sind,
dass sie bei Empfehlungen in der Vergangenheit hilfreich war, dass deren Meinung vom Empfehlung Su-
chenden geschétzt wird oder sie als anerkannter Experte auf dem betrachteten Gebiet gilt.

Dabei stellen kollaborative Verfahren das soziale Netzwerk meist als Nutzer-Objekt-Matrix dar, in der Ma-
trixeintrige den Bewertungen der Nutzer fiir die jeweiligen Objekte entsprechen. In Abb. 5.1 ist ein einfa-
ches Beispiel fiir solch eine Matrix gezeigt. Die Zeilen dieser Matrix entsprechen einzelnen Nutzern bzw.

Abbildung 5.1: Nutzer-Objekt-Matrix

Nutzerinnen, die Spalten reprisentieren einzelne Objekte. Die Matrixeintrige bestehen in dem Beispiel ent-
weder aus einem nach oben gerichteten Pfeil der angibt, dass das Objekt von dem Nutzer bzw. der Nutzerin

ISiehe [ScoTT 2000].
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5 Kollaboratives Empfehlungssystem: IBL

als gut bewertet wurde oder einem nach unten gerichteten Pfeil der entsprechend fiir eine negative Be-
wertung steht. Der ménnliche Nutzer in Zeile 1 der Beispielmatrix hat bzgl. seines Geschmacks gar keine
Ahnlichkeit zu der griin gefirbten Nutzerin in Zeile 2, vielmehr widersprechen sich ihre Priiferenzen. Die
andere Nutzerin in Zeile 3 hingegen? hat einen sehr dhnlichen Geschmack wie der Nutzer, nur bezogen auf
das zweite Objekt von links, ist sie anderer Meinung als er. Die Beispielmatrix ist dabei insofern ideal, dass
der Nutzer und die beiden Nutzerinnen alle Objekte in der Matrix kennen und sie somit auch bewerten kon-
nen. In der Realitit ist solch eine Matrix wesentlich groBer und weist viele leere Eintrige auf, was es den
kollaborativen Empfehlungssystemen erschwert, Ahnlichkeiten zwischen Nutzern festzustellen und somit
Empfehlungen zu generieren.

Auch ist in realen Anwendungen die GroBe solch einer Matrix stindigen Schwankungen unterworfen, wenn
Objekte oder Nutzer wegfallen oder hinzukommen. Meistens ist Letzteres der Fall, was insbesondere an der
Globalisierung und den Fortschritten in der Kommunikationstechnik liegt, wobei das Internet besondere
Erwéhnung verdient. Durch diese Faktoren lassen sich heutzutage viel groBere soziale Netzwerke bilden,
als dies frither moglich gewesen wire.

Kollaborative Empfehlungsverfahren nutzen dabei die Erfahrung solch groBer Gemeinschaften voll aus und
ersparen einem Rat Suchenden die Zeit, die normalerweise zum Aufbau eines sozialen Netzwerks notig wi-
re. Dadurch ergeben sich auch aus soziologischer Sicht vollig neue Entwicklungen. So fragte man sich in
den Anfangstagen der erwihnten Analyse sozialer Netzwerke bspw., ob Gemeinschaften (,,communities*),
wie sie in kleinen ldndlichen Dorfern beobachtet wurden, der schon damals zu beobachtenden Stadtflucht
und Technisierung zum Opfer fallen wiirden. Heute wird im Zusammenhang mit kollaborativen Empfeh-
lungsverfahren3 ganz natiirlich von ,,communities* und ,tribals* gesprochen;* diese Gesellschaftsformen
als Ausdruck grundlegender Entwicklungsstufen in der menschlichen Evolution haben sich somit den mo-
dernen Zeiten angepasst.

Als logische Folge dieser Entwicklungen scheinen kollaborative Verfahren die idealen Kandidaten fiir Emp-
fehlungssysteme zu sein und sie finden in Forschung und Praxis auch groen Anklang. Hier soll die Qualitit
solcher Systeme sowohl mittels hypothetischer Bewertungsmalle, als auch durch das in Abschnitt 3.3 defi-
nierte praktische Mal der Interessantheit untersucht werden. Da in den praktischen Versuchen ein einzelnes
kollaboratives Verfahren verwendet wurde, folgt eine Begriindung fiir die Auswahl dieses speziellen Al-
gorithmus. Die theoretischen Grundlagen des verwendeten Algorithmus schlieSen sich an, gefolgt von der
Implementierung, inklusive der dabei aufgetretenen Probleme und deren Behebung.

Den Abschluss bilden die Ergebnisse des Versuchs, insbesondere im Bezug auf die Interessantheit von ge-
nerierten Filmempfehlungen, die weitere Probleme im praktischen Einsatz sichtbar machen.

Auswahlkriterien

Die Wahl eines kollaborativen Empfehlungsalgorithmus fiel auf die von [ YU et al. 2003] beschriebene Im-
plementierung eines kollaborativen Algorithmus mit Eigenschaftsgewichtung und Instanzenselektion.
Diese Wahl wurde aus mehreren Griinden getroffen:

o Es handelt sich um einen ,,state-of-the-art“-Algorithmus, der in Untersuchungen’ sehr gute Ergebnis-
se geliefert hat.

e Die im Algorithmus verwendeten Verbesserungen durch Eigenschaftsgewichtung und Instanzense-
lektion konnen auf modulare Weise implementiert und so bei Bedarf ein- oder ausgeschaltet werden.
Somit kann der Algorithmus auch als ,,normales* kollaboratives Verfahren ohne Optimierungen be-
trieben und die Ergebnisse der verbesserten Version mit denen der Standardversion verglichen wer-
den.

e Der Algorithmus wurde auf der EachMovie-Datenbank und somit auch im Bereich der Empfehlung

’Die, um die Ahnlichkeit zum Nutzer zu zeigen ebenfalls blau gefirbt ist.

3Und auch in anderen das Internet betreffenden Bereichen, wie z.B. Foren und Online-Spielplattformen.
4Wobei die Matrix in Abb. 5.1 eine Mini-community darstellt.

SSiehe [YU et al. 2003].
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von Filmen getestet. Da die hier verwendete MovieLens-Datenbank aus der EachMovie-Datenbank
entstanden ist und beide Datenbanken dieselbe Bewertungsskala benutzen, sind Vergleiche zwischen
den in [YU et al. 2003] publizierten Ergebnissen und eigenen Ergebnissen im begrenzten Mall mog-
lich.

Theoretische Grundlagen

Der Algorithmus von [YU et al. 2003] bietet eine Losung der zwei grundlegenden Probleme kollaborativer
Filteralgorithmen - der Skalierbarkeit und Genauigkeit - indem Gewichtung von Eigenschaften und Selek-
tion von Instanzen angewendet wird.

Diese zwei Methoden finden urspriinglich in der Klasse sogenannter IBL-Algorithmen (Instance-Based
Learning, instanzenbasiertes Lernen) Verwendung. IBL-Verfahren® sind Ableger der Nearest Neighbor-
Methoden’. Bei k-Nearest-Neighbor-Methoden wird eine neue Instanz genauso klassifiziert, wie die bzgl.
eines zuvor gewihlten Ahnlichkeits- oder DistanzmaBes dhnlichste/néchste Instanz. Werden k > 1 Nach-
barn betrachtet, so gilt bezogen auf die Klassifikation das ,,Mehrheitsurteil“. Nearest-Neighbor-Verfahren
fassen Daten zusammen, arbeiten nicht inkrementell und haben als Ziel die perfekte Konsistenz mit den
Trainingsinstanzen, wobei sie neue Instanzen ignorieren, was sie anfillig fiir Rauschen macht.® Im Ge-
gensatz dazu arbeiten /BL-Systeme inkrementell, indem sie alle bzw. alle fiir eine korrekte Klassifikation
benotigten Trainingsbeispiele speichern. Die Ahnlichkeits- bzw. Distanzberechnung ist dabei wegen des
inkrementellen Verfahrens stets aktuell. Somit verfolgen /BL-Verfahren das Ziel, die Klassifikationsgenau-
igkeit fiir alle im Folgenden prisentierten Instanzen zu maximieren. Sie tolerieren damit Rauschen und
konnen zusitzlich auch mit fehlenden Attributwerten der Instanzen umgehen.’ Die Genauigkeit der von
den IBL-Verfahren erzeugten Generalisierung der Daten hingt dabei stark von der verwendeten Distanz-
/Ahnlichkeitsfunktion ab. Um diese Genauigkeit zu steigern, wird die Distanzfunktion oft mit Gewichtun-
gen der Eigenschaften von Instanzen parametrisiert.

Da zur Berechnung der Distanz zwischen einer neuen Instanz und den gespeicherten Instanzen bei ins-
gesamt n Instanzen ein Aufwand von O(n?) entsteht, werden fiir /BL-Algorithmen auBerdem Methoden
verwendet, die eine Auswahl der geeignetsten Instanzen fiir die Generalisierung erlauben, so dass die Kom-
plexitit der Rechenzeit und des Speicherplatzes in Grenzen gehalten werden kann.

Fiir den benutzten kollaborativen Algorithmus werden die Eigenschaftsgewichtung und Instanzenselektion
aus dem /BL-Bereich auf das Bewerten von Objekten iibertragen. Im Zusammenhang mit der Vorhersage
einer Bewertung v 4 ; fiir einen Nutzer A und ein Zielobjekt 7 gelten alle Objektbewertungen vp ; mit j # 4
als Eigenschaften einer Nutzers B, d.h. alle Bewertungen dieses Nutzers fiir Objekte aufler dem Zielobjekt
1, wobei als Voraussetzung gilt, dass Nutzer B auch eine Bewertung vp ; fiir das Zielobjekt ¢ abgegeben
hat. Nutzer wiederum werden in diesem Kontext als Instanzen aufgefasst.

Auf Basis dieser Interpretation nutzt der Algorithmus MaSe fiir die Relevanz von Eigenschaften (Objektbe-
wertungen) und Instanzen (Nutzern), die aus Untersuchungen in einem einheitlichen informationstheoreti-
schen Rahmen entstanden sind.

1. Eigenschaftsgewichtung
Fiir die Gewichtung von Bewertungen werden wechselseitige Abhidngigkeiten zwischen jeweils zwei
Bewertungen betrachtet. Sind beispielsweise die Bewertungen annédhernd gleich verteilt wie in Abb.
5.2, so werden Bewertungen fiir das Objekt j zur Vorhersage der Bewertung von Objekt ¢ mit einem
niedrigen Gewicht versehen. Gibt es jedoch klare Abhéngigkeiten zwischen Bewertungen fiir Objekt
¢ und j, dann werden Bewertungen von Objekt 7 mit einem hohen Gewicht versehen, wenn sie zur
Vorhersage der Bewertung fiir Objekt ¢ herangezogen werden. Solch eine Abhingigkeit zeigt Abb.
5.3, wo Nutzer, die das Objekt j als schlecht bewertet haben, dem Objekt ¢ meist eine gute Bewertung

6Siehe z.B. [AHA et al. 1991].

7Vgl. z.B. [COVER und HART 1967], [HART 1968] oder [GATES 1972].
8Siche [AHA etal. 1991].

9Siehe ebenfalls [AHA et al. 1991].
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zugewiesen haben und Nutzer, die Objekt j mit einer guten Bewertung versehen haben, gleichzeitig
Objekt 7 als durchschnittlich eingestuft haben.

Formal kann die Abhéngigkeit eines Objekts 7 von einem Objekt j nach [YU et al. 2003] ausgedriickt
werden als:

p(lva; —vil <ellva; —vp, | <e) (GRY

wobei A und B beliebige Nutzer und e ein Schwellwert fiir eine groBe Abhingigkeit zwischen den
Bewertungen ist.

Ubertragen in einen informationstheoretischen Rahmen kann Shannons Konzept der ,,mutual infor-
mation® benutzt werden, das die statistische Abhédngigkeit zwischen zwei Zufallsereignissen X und
Y mit Zufallsverteilungen p(x) bzw. p(y) représentiert:

I(X;Y) =YY pla,y)log (p(xy)> (5.2)

p(z)p(y)
Dies ist dquivalent zur Formel:

I(X;Y)=H(X)+ H(Y) - HX,Y) (5.3)

inder H(X) und H(Y") die Entropie von X bzw. Y und H(X,Y") die Joint-Entropie darstellen, die
gegeben sind als:

N
H(Vi) ==Y p(vi = k) logs p(v; = k) (5.4)
k=1
N
H(V;) ==Y p(v; = k) loga p(v; = k) (5.5)
k=1
N N
H(Vi; Vi) ==Y p(v; =1,v; = k) logs p(v; = L,v; = k) (5.6)
k=1 1=1



k und [ sind dabei mogliche Bewertungen, d.h. bezogen auf unsere in Kapitel 4 definierte Versuch-
sumgebung sind &, € {1,2,3,4,5} und N = 5.

[YU et al. 2003] haben nun auBlerdem gezeigt, dass die Definition der mutual information dquivalent
zur probabilistischen Definition der wechselseitigen Abhingigkeit ist, wenn die benutzte Bewertungs-
skala diskret ist. Dies ist in unserer Versuchsumgebung der Fall.

Bevor dieses Wissen konkret zur Vorhersage von Bewertungen genutzt werden kann, bleibt noch
das Problem der Abschiitzung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen p(. . .) zu 13sen. Hier kommt er-
schwerend hinzu, dass die zur Empfehlung benutzten Daten oft grof3e Liicken aufweisen, da die meis-
ten Nutzer nur einen kleinen Teil der zur Verfiigung stehenden Objektmenge bewerten. Zur Losung
dieses Problems benutzen [YU et al. 2003] den Bayes’schen Ansatz der m-Abschitzung:
r+m-P

P m 57
Dabei tritt ein bzgl. der Anzahl von Ausprigungen begrenztes Zufallsereignis in n Fillen r-mal auf.
P bezeichnet die a-priori Wahrscheinlichkeit des Ereignisses und m ist eine Konstante, die die Ge-
wichtung von P relativ zu den beobachteten Auspriagungen des Ereignisses angibt. Meist wird der
beste Wert fiir m empirisch ermittelt, bei grolen Datenmengen wie z.B. in unseren Experimenten ist
diese Vorgehensweise jedoch nicht praktikabel. [Y U et al. 2003] verwenden deshalb der Einfachheit
halber den Wert m = +/n.
Damit konnen die Wahrscheinlichkeiten wie folgt berechnet werden:

k -Plu=k
p(vz:k):’”fﬁ+ \/g ) (5.8)

_r‘é—i—\/?TfP(v:k)

N TN o
k,l
T+ /My plui = k) - plu; =1
p(vj _ l,Ui _ k) Y »J p( ) p( J ) (510)

nij + /M

n; bezeichnet dabei die Anzahl von Nutzern, die Bewertungen fiir Objekt i abgegeben haben und r¥
die Anzahl von Nutzern, die Objekt ¢ mit dem Wert k bewertet haben. Die a-priori Wahrscheinlichkeit
P(v = k) kann direkt aus der Menge aller vorliegenden Bewertungen unabhiingig vom bewerteten
Objekt berechnet werden. Entsprechend repréisentiert n; ; die Anzahl von Nutzern die sowohl Objekt
¢ als auch Objekt 5 bewertet haben und r d1e Zahl von Nutzern, die Objekt ¢ mit dem Wert k und
Objekt j mit dem Wert [ bewertet haben Dle a-priori-Wahrscheinlichkeit fiir 5.10 wird unter der
Annahme berechnet, dass Bewertungen von zwei Objekten voneinander unabhingig sind.

. Selektion relevanter Instanzen

Das standardméBige Vorgehen kollaborativer Algorithmen bei der Vorhersage von Bewertungen fiir
einen bestimmten Zielnutzer und ein Zielobjekt ist die Berechnung eines Distanzmalles zwischen
dem Zielnutzer und anderen Vergleichsnutzern (Empfehlenden), wobei die fiir das Distanzmal} ver-
wendeten Daten den Bewertungen beider Nutzer fiir die Menge von gemeinsam bewerteten Objekten
entsprechen. Jene Empfehlenden, deren Distanz zum Zielnutzer einer bestimmten Bedingung, meist
einem Schwellwert geniigt, werden fiir die Vorhersage der Bewertung fiir das Zielobjekt benutzt, in-
dem aus ihren Bewertungen das gewichtete Mittel gebildet wird. Somit ist der rechnerische Aufwand
fiir eine Vorhersage linear zu der Anzahl benutzter Empfehlender.

Bei stetig wachsenden Systemen ldauft man hier schnell in ein Skalierungsproblem. Um die Berech-
nungs- und damit die Antwortzeiten fiir den Nutzer ertrdglich zu halten, ist es deshalb notwendig,
die Anzahl der fiir eine Vorhersage verwendeten Nutzer zu beschrianken, ohne dass die Qualitit der
Vorhersagen unter dieser Einschrinkung zu sehr leidet.
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a)

b)

Rationalitdt von Instanzen

[YU et al. 2003] fithren zu diesem Zweck den Begriff der Rationalitdt (rationality) ein, der auf
der Idee beruht, dass fiir die Vorhersage einer Bewertung fiir einen Zielnutzer a und ein Zielob-
jekt ¢ nur solche Nutzer b herangezogen werden sollten, deren Bewertungen fiir Objekte j # @
genug Informationen dafiir liefern, warum Nutzer b das Zielobjekt ¢ mit dem vorliegenden Wert
bewertet hat.
Formal ausgedriickt betrachten wir im Folgenden Nutzer u aus der Trainingsmenge 7, d.h. der
Menge von Nutzern, die Bewertungen fiir das Zielobjekt ¢ abgegeben haben. u wird dabei auch
als Instanz bezogen auf das Zielobjekt i bezeichnet, wihrend man die Bewertung von w fiir das
Zielobjekt ¢ den Wert v,,; der Instanz nennt. Als Notation fiir die Menge der Objekte j # 1,
die von Nutzer u bewertet wurden, die sog. Menge der Instanzeneigenschaften bezogen auf das
Zielobjekt © wihlt man ?u,i und die Bewertungen d,, ; von Nutzer u fiir diese Menge von Ob-
jekten bezeichnet man als Instanzenbeschreibung bezogen auf das Zielobjekt i.
Mit diesen Notationen kann man das grundlegende MaB fiir die hier verwendete Instanzense-
lektion definieren als:

Definition 1. Sei eine Instanz w € T;, reprisentiert durch ihre Beschreibung d., ; tiber ihrer
Menge von Instanzeneigenschaften Tuﬂ-, sowie der Wert v, ; der Instanz gegeben.

Die Rationalitit der Instanz u bezogen auf das Zielobjekt i, bezeichnet mit R,, ;, ist die Redukti-
on der Unsicherheit des Instanzenwertes v, ; bei gegebenem Wissen in Form der Beschreibung
dy i, die ausgedriickt werden kann als:

Ryi=H(v; = vyi) — Hvi = vy,lv, 7, , = dus)
= —10g2p(Vi = Uy i) + 10G2p(Vi = Uy i|Vu, Fu,i = dui) (5.11)

wobei H (v; = v,,;) die a-priori und H (v; = vy |v, 7 = = dy,;) die a-posteriori Unsicherheit
T
des Instanzenwertes v,, ; sind.

Wirksamkeit der Rationalitdit

Von der Idee her scheint die Rationalitét einer Instanz, wie sie oben definiert ist, geeignet zu
sein, um unwichtige von wichtigen Instanzen zu trennen und so eine Skalierbarkeit der Vorher-
sageberechnungen auch fiir grofere Mengen von Nutzern in der Datenbasis zu gewéhrleisten.
Doch wie kann die Wirksamkeit dieses Mafles formal begriindet werden?

Dazu ist es sinnvoll, das ganze Grundproblem der Vorhersage von Bewertungen fiir ein be-
stimmtes Zielobjekt ¢ aus der Sicht des Bayes’schen Lernens zu betrachten.

Der Lerner in unserer kollaborativen Umgebung kann sich auf eine Menge H; von moglichen
Hypothesen mit a-priori Wahrscheinlichkeiten p(h;) fiir h; € H; zur Vorhersage der Zielobjekt-
Bewertung berufen.

Diese grundlegenden Hypothesen sollen mit konkreten Beobachtungen in Form der Instanzen-
menge 7;, mit gegebenen a-priori Wahrscheinlichkeiten p(7;) fiir deren Auftreten, abgeglichen
werden.

Wir suchen dann die Maximum A Posteriori (MAP) Hypothese hM 4T d.h. die Hypothese, die
am besten zu unseren gegebenen Beobachtungen 7; passt. Formal ausgedriickt bedeutet dies:

MAP
hi

= arg mazx p(h;|T;) = arg maxw (5.12)

hi€H; hi€H; (7

Wenn wir nun wissen, dass h7¢ genau die Hypothese ist, nach der der Lerner sucht, dann
konnen wir das Problem der Instanzenselektion als die Suche nach einer optimalen Teilmenge



)

S; C 7; interpretieren, die die a-posteriori Wahrscheinlichkeit von hfeal maximiert.

SPt = arg mazx p(hI*|S;)

S:CT;

— arg min H(S|*) - H(S) + H(b*)
SiCT;

— arg maz H(S,) ~ H(S|n}"") 6513
SiCT;

Was die Berechnung der Vorhersage einer Bewertung fiir ein Zielobjekt ¢ angeht, so benotigen
wir fiir jede Instanz v aus S; zum einen den Wert v,, ; dieser Instanz bezogen auf das Zielobjekt
7 und zum zweiten zur Einstufung der Rationalitit die Beschreibung d,, ; der Instanz bezogen
auf das Zielobjekt . d,, ; entspricht dabei nach Definition den Bewertungen des Nutzers fiir
alle Objekte aufier dem Objekt ¢ und kann deswegen auch durch den Term v, = ausgedruckt
werden. Somit kann jede Instanz u aus S; auch geschrieben werden als (vy,;,v, 7, ,)-

Wir kénnen auflerdem davon ausgehen, dass jede Instanz v unabhédngig von den anderen Instan-
zen gezogen wird und kénnen S;” * dann auch schreiben als:

opt _ _ real
S = arg max E [H Vuyis Uy 7, ) — H(vy,i, Vu T, |h] )]
SiCT; u€eS; ,

=argmaz ) { (vuilv,7,,) = Hv,7,,) = Hvwlhi* v, 7, )+ H(“ufu,i)}
S:CT; wES;

Weiterhin kann davon ausgegangen werden, dass der Wert v,, ; einer Instanz unabhingig von
seiner Beschreibung v, 7  ist, wenn die zugrunde liegende Hypothese - die erst die Verbin-
dung zwischen beiden schafft fehlt, und wir erhalten dann:

= arg max Z {H(Uw) — H(vy, ) (5.14)

Uy L i

Da hl°? wie angesprochen lediglich die Liicke zwischen Instanzenwert und -beschreibung
schlief3t, kann sie in den Gleichungen weggelassen werden und wir erhalten nach Definition
5.11 der Rationalitét abschlieend:

SPPt = arg max Z [ (Vi) — H(

= arg max Ry 5.15
8,CT, Yu T, ‘)] J Z ©-13)

S:CT; wES;

Die vorherigen formalen Betrachtungen zeigen somit, dass die Rationalitit einer Instanz all-
gemein beim Lernen eine grof3e Rolle spielt, denn nach Gleichung 5.15 trigt eine Instanz mit
hoher Rationalitit auch viel zu einer hohen a-posteriori Wahrscheinlichkeit der Hypothese h7¢%
bei, wihrend Instanzen mit niedriger Rationalitéit nur wenig zur a-posteriori Wahrscheinlichkeit
beitragen und Instanzen mit negativer Rationalitét sogar als Rauschen fungieren, das die Wahr-
scheinlichkeit absenkt.

Berechnung der Rationalitdit

Um die Rationalitit wie in 5.11 berechnen zu konnen, muss eine Abschitzung der a-priori und
der a-posteriori Unsicherheit des Instanzenwertes v,, ; vorgenommen werden.

Fiir die a-priori Unsicherheit gibt es zwei hiufig benutzte Methoden der Abschitzung, abhingig
von der Anzahl der in der Datenbasis vorhandenen Instanzen:
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d)

€)

i. Wenige Instanzen: In diesem Fall nimmt man eine Gleichverteilung der méglichen Instan-
zenwerte an, d.h. bei N mdglichen Werten fiir v,, ; wihlt man H (v, = v,;) = —loggﬁ

ii. Viele Instanzen: Hier greift man auf einen statistischen Ansatz zuriick. Ist z.B. v,, ; = 1 und
30% aller Nutzer u, die das Zielobjekt ¢ bewertet haben, haben 4 mit dem Wert 1 bewertet,
soist H(v; = vy,;) = —log20,3

Im Gegensatz zu dieser relativ einfachen Berechnung lésst sich die a-posteriori Wahrscheinlich-
keit nicht so einfach abschitzen, da das Zielobjekt ¢ jedes Objekt aus der Menge der insgesamt
vorhandenen Objekte sein kann. Im konkreten Fall unserer Versuchsumgebung mit knapp 3900
Filmen und 5 moglichen Bewertungen wiirde ein naives Bayes’sches Abschitzungsverfahren
3900 - 3900 - 5 - 5 mogliche Fille betrachten miissen, was von der Rechenzeit und dem benétig-
ten Hauptspeicher her nicht akzeptabel wire.

Generelle Rationalitit von Instanzen

Aufgrund der genannten Performance-Probleme verwenden [ YU et al. 2003] eine abgeschwich-
te Definition der Rationalitét einer Instanz, ohne Spezifikation der genauen Werte der Bewer-
tungen, vielmehr hiingt die Definition nur davon ab, welche Objekte ein Nutzer bewertet hat. '

Definition 1. Sei eine Instanz u € 7T; mit ihrer Eigenschaftsmenge T ,, ; und dem Zielobjekt i
gegeben. Wenn die a-priori Unsicherheit der Bewertungen auf dem Objekt i durch die Entropie
H(V;) gegeben ist, dann ist die generelle Rationalitit der Instanz u bezogen auf das Zielobjekt
i, bezeichnet mit Ry, ;, die Reduktion der Unsicherheit von V; bei gegebenem Wissen in Form

der Bewertungen V= auf der Eigenschaftsmenge T i

R, =HWV;) - HVi|Vz )=1(Vi;VF, ) (5.16)

w,i

R ; ist eine Approximation von R, ; und hat den Vorteil, dass sie wie die Gewichtung von
Eigenschaften in Abschnitt 1 das MaB der mutual information beinhaltet, womit Eigenschafts-
gewichtung und Instanzenselektion in einem einheitlichen informationstheoretischen Rahmen
behandelt werden konnen.

Geht man bzgl. dieser Definition von der Unabhéngigkeit von Instanzeneigenschaften j € 7, ;
bei gegebenem V; aus, kann man, wie [ YU et al. 2003] gezeigt haben, die generelle Rationalitit
einer Instanz wesentlicher einfacher berechnen als:

Ry, = Y I(VsVj) (5.17)

JET u,i

Dies zeigt auch, dass zwischen der Relevanz einer Instanz und einer Eigenschaft ein enger
Zusammenhang besteht.

Rationalitdtsstirke einer Instanz

Trotz theoretisch begriindeter Wirksamkeit und einfacher Berechenbarkeit weist die generelle
Rationalitit noch die Schwiche auf, dass die Existenz irrelevanter Attribute, die die Genauig-
keit bei instanzenbasierten Distanzberechnungen wie hier reduzieren, nicht notwendigerweise
zu einem Absinken der generellen Rationalitiit fithren.

Daher sollte nach [YU et al. 2003] bei zwei Instanzen u mit demselben Rationalitidtswert dieje-
nige zur Vorhersage bevorzugt werden, die weniger Eigenschaften j € 7, ; enthilt, denn jede
Instanz kann nach [DOMINGOS 1996] als spezifische Regel betrachtet werden und nach Oc-
cam’s razor'! sollten kiirzere Regeln bevorzugt werden. AuBerdem triigt nach Gleichung 5.17

10Was sich die Tatsache zunutze macht, dass Nutzer in kollaborativen Umgebungen im allgemeinen unterschiedliche Mengen von

Objekten bewerten.

ygl. [MITCHELL 1997].
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jede Eigenschaft j etwas zur Rationalitit bei und somit ist bei Instanzen mit einer hohen Anzahl
von Eigenschaften auch die Wahrscheinlichkeit hoher, dass diese Instanzen mehr irrelevante Ei-
genschaften enthalten.

[YU et al. 2003] schlagen deshalb eine einfache Heuristik vor, um Instanzen mit einfacher Be-
schreibung gegeniiber solchen mit komplexer Beschreibung zu bevorzugen. Das daraus entste-
hende Mal der Rationalitdtsstirke einer Instanz wird dann in diesem Algorithmus letztendlich
zur Instanzenselektion benutzt:

1
RS' = ——R*. 5.18
U, |Tu7l‘| U, ( )

Bei |7 ,.i| als Anzahl von Eigenschaften in 7, ; kann die Rationalititsstéirke einer Instanz als
durchschnittliche Relevanz der Eigenschaften einer Instanz w interpretiert werden, so dass eine
Instanz mit vielen relevanten Eigenschaften als relevant bzgl. der Vorhersage einer Bewertung
eingestuft wird.

3. Vorhersage von Bewertungen
Die durch [YU et al. 2003] eingefiihrten Verbesserungen der Eigenschaftsgewichtung und Instanzen-
selektion flieBen schlieBlich in die Berechnung einer Vorhersage P, ; (Prediction) fiir einen Zielnut-
zer a und ein Zielobjekt ¢ ein, die gegeben ist als Durchschnitt der Bewertungen anderer Nutzer b fiir
das Zielobjekt i, jeweils gewichtet durch die Ahnlichkeit r(a, b) der Nutzer b zum Zielnutzer a:

Poi=Ta+k Y r(ab)(vy;— ) (5.19)
beN(a,S;)

Dabei bezeichnen T, und v, die Durchschnittsbewertungen des Zielnutzers a bzw. des aktuellen Ver-
gleichsnutzers b, vy, ; die Bewertung des aktuellen Vergleichsnutzers b fiir das Zielobjekt ¢ und & einen
Normalisierungsfaktor, so dass die absoluten Werte der Gewichte 7 (a, b) in der Summe 1 ergeben.
Die Vergleichsnutzer b werden der Nachbarschaft N(a,S;) des Zielnutzers a entnommen, d.h. den
Nutzern aus der Menge S; C 7;, die mindestens ein Objekt j # i bewertet haben, das auch Zielnutzer
a bewertet hat.

7; entspricht der Trainingsmenge fiir das Zielobjekt 7 und beinhaltet alle Nutzer, die fiir 7 eine Bewer-
tung abgegeben haben. Durch die zuvor beschriebene Instanzenselektion werden aus dieser Menge
wiederum all jene Nutzer ausgewihlt, die sich fiir die Vorhersage von Bewertungen fiir das Zielobjekt
i besonders gut eignen. Diese ausgewihlten Nutzer werden in der Selektionsmenge S; zusammenge-
fasst.

Um die Ahnlichkeit/Distanz r(a, b) zwischen dem Zielnutzer a und einem Vergleichsnutzer b zu be-
stimmen, wird auf den bekannten Pearson-Koeffizienten zuriickgegriffen, der allerdings in zweierlei
Hinsicht modifiziert wird.

Die Eigenschaften des Zielnutzers a und des Vergleichsnutzers b, gegeben durch die Bewertungen
Uq,; bzw. vy ; fiir alle gemeinsam bewerteten Objekte j, exklusive dem Zielobjekt 7, werden gemil
den Betrachtungen in Abschnitt 1 durch W, ; = I(V;;V;), also die mutual information zwischen
Zielobjekt 7 und Vergleichsobjekt j gewichtet. Aulerdem wird der sogenannte beschrinkte Pearson-
Koeffizient benutzt, der sich dadurch auszeichnet, dass die Eigenschaftswerte v, ; und v, ; der Nutzer
a und b nicht in Relation zu ihren Durchschnittsbewertungen v, bzw. vj, sondern zum Mittelpunkt
vo der Bewertungsskala gesetzt werden.'?

Somit ergibt sich der im Algorithmus benutzte eigenschaftsgewichtete beschriinkte Pearson-Koeffizi-
ent als

12In unserer speziellen Versuchsumgebung mit den moglichen Bewertungen 1 — 5 entspricht vg also dem Wert 3.
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" > icoap Wii(va,; — vo)(vp,; — vo)

a,b) = (5.20)
\/EjEO(a,b) ij (Va,j — v0)? ZjeO(a,b) Wi%j(whj —vg)?

O(a, b) entspricht dabei der Uberlappungsmenge (Overlap), d.h. der Menge aller Objekte j # 1, fiir
die sowohl Zielnutzer a, als auch Vergleichsnutzer b eine Bewertung abgegeben haben.

Setzt man in dieser Gleichung W; ; auf 1, so erhilt man den normalen beschrinkten Pearson-Koeffi-
zienten.

5.1 Implementierung

Der zuvor theoretisch beschriebene kollaborative Empfehlungsalgorithmus von [YU et al. 2003] wurde in
der objektorientierten Programmiersprache Java als Plugin der in Abschnitt 4.5 beschriebenen Lernumge-
bung YALE implementiert, kann aber auch stand alone betrieben werden.

Der Algorithmus wurde so implementiert, dass sich moglichst viele Eigenschaften, wie die zuvor beschrie-
bene Eigenschaftsgewichtung und Instanzenselektion bei Bedarf an- oder ausschalten lassen, so dass der
Algorithmus in unterschiedlichen Konfigurationen einsetzbar und somit ein Vergleich mit anderen kollabo-
rativen Algorithmen moglich ist. So kann der Algorithmus letzten Endes auch so konfiguriert werden, dass
er als einfaches Nearest-Neighbour-Verfahren betrieben werden kann.

Eine Erweiterung, z.B. die Implementierung eines anderen DistanzmaBes r(a,b) in 5.19 ist auf einfache
Weise moglich.

Besonders unter der Umgebung YALE bietet sich der Vorteil, mittels der graphischen Benutzeroberfliache
die gewiinschten Eigenschaften einfach per Mausklick zu (de-)aktivieren, wie schon in Abb. 4.4 gezeigt.

5.1.1 Parameter des Algorithmus

Im Folgenden werden die wichtigsten parametrisierbaren Eigenschaften des Algorithmus vorgestellt, so-
wie der jeweilige Wert genannt, mit dem der Algorithmus in den praktischen Versuchen betrieben wurde.
Wegen der langen Lernzeit des Modells (Eigenschaftsgewichte und Ordnung der Nutzer nach Rationali-
tdt) fiir den grolen MovieLens-Datensatz und der Tatsache, dass eine der Optimierungen (siehe Abschnitt
5.1.2) nur dann die Geschwindigkeit steigert, wenn alle Vorhersagen fiir denselben Nutzer generiert werden
(was bei einer Kreuzvalidierung iiber allen Bewertungen des Datensatzes nicht der Fall ist), wurden die
meisten der Parameterwerte geméf den Angaben in der Untersuchung von [YU et al. 2003] gesetzt. Eine
vollstindige Parameteroptimierung mit integrierter Kreuzvalidierung wire zeitlich nicht moglich gewesen.
Teilweise wurden fiir einzelne Parameterwerte jedoch Performance-Vergleiche durchgefiihrt, d.h. der MAE-
Wert durch eine Kreuzvalidierung mit 10 Durchgéngen auf dem groen MovieLens-Datensatz gemessen.
Es folgen nun die wichtigsten als Parameter setzbaren Eigenschaften des Algorithmus:

e constrained pearson coefficient (boolean) - gibt an, ob in Gleichung 5.20 der Mittelpunkt vy der
Bewertungsskala benutzt wird oder die mittleren Bewertungen v, bzw. v}, der Nutzer a und b.
Dem Artikel von [YU et al. 2003] folgend, wurde der beschrinkte Pearson-Koeffizient auch in den
praktischen Versuchen dieser Arbeit benutzt.

e overall mean values (boolean) - gilt nur fiir den Fall, dass constrained pearson coefficient auf false
gesetzt ist. Dann kann durch diesen Parameter festgelegt werden, ob fiir v, und v, der Mittelwert tiber
allen abgegebenen Bewertungen von a bzw. b berechnet werden soll oder nur tiber den Bewertungen,
die @ und b fiir gemeinsam bewertete Objekte (O(a, b) in Gleichung 5.20) abgegeben haben.

Wegen Benutzung des beschrinkten Pearson-Koeffizienten kommt dieser Parameter in den Versuchen
nicht zum Tragen.
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e feature weighting (boolean) - schaltet den eigenschaftsgewichteten Pearson-Koeffizient ein oder setzt
W; ; in Gleichung 5.20 auf 1.
Die Nutzung der Eigenschaftsgewichtung ist eine Grundlage der Ausfithrungen von [YU et al. 2003].
In einem Performance-Vergleich zeigte der Algorithmus bei Benutzung der Eigenschaftsgewichtung
den besseren MAE-Wert von 0.723 gegeniiber 0.726 ohne Eigenschaftsgewichtung (s.u.), daher wur-
de die Eigenschaftsgewichtung benutzt.

e instance selection (boolean) - schaltet die Instanzenselektion nach [Y U et al. 2003] ein bzw. aus. Bei
Nichtnutzung entspricht die Menge S; in Gleichung 5.19 der Trainingsmenge 7;.
Die finale Version des Algorithmus (siehe Abschnitt 5.1.2) machte bzgl. der benétigten Voraussage-
zeit ein Generieren aller Empfehlungen fiir einen Nutzer grundsitzlich auch ohne Instanzenselektion
moglich. Die Benutzung der Selektion brachte zudem sowohl im Bezug auf den MAE (0.741 gegen-
iiber 0.723 ohne Selektion, s.u.), als auch subjektiv gesehen (noch weniger Divergenz der einzelnen
Empfehlungslisten, siche Abschnitt 5.2) schlechtere Ergebnisse. Daher wurde beim endgiiltigen Ge-
nerieren der Empfehlungslisten auf die Instanzenselektion verzichtet.

e predictor set sampling rate (real) - Bei eingestellter Instanzenselektion wird hier der Samplingfaktor
F angegeben, d.h. aus der Trainingsmenge 7; werden nach absteigender Rationalitétsstirke die ers-
ten Fs - |7;| = |S;| Nutzer fiir die Vorhersage ausgewihlt.

Wegen der zuvor erwihnten Griinde spielte dieser Parameter in den praktischen Versuchen keine
Rolle.

e predictor set min size (integer) - Um bei kleinem Samplingfaktor Fs ein zu starkes Absinken der
Vorhersagegenauigkeit zu vermeiden, kann hier die minimale Anzahl n,,;, von Nutzern fiir eine
Vorhersage bestimmt werden. Ist durch den eingestellten Samplingfaktor |S;| < 1, so werden bei
nach absteigender Rationalitiitsstiirke geordneten Nutzern, die nidchsten n,,;, — |S;| Nutzer aus 7; zu
S; hinzugefiigt. Ist |7;| < n,:, so werden selbstverstindlich nur |7;| Nutzer zur Vorhersage benutzt.
Bei den Versuchen mit eingeschalteter Instanzenselektion wurde das Verhiltnis von Sampling-Min-
destanzahl zur Gesamtzahl aller Nutzer so gewéhlt wie bei [YU et al. 2003], d.h. ein Verhéltnis von
0.015. Somit wurde die Mindestzahl bei den Versuchen auf 91 gesetzt (gegeniiber der Gesamtzahl
von 6040 Nutzern). Da die Instanzenselektion wegen schlechterer Ergebnisse jedoch letztendlich
nicht benutzt wurde, ist der Wert dieses Parameters unerheblich.

e min. overlap (integer) - Durch diesen Parameter ist eine weitere Einschrinkung der Nutzer in der
Samplingmenge S; moglich. Um der kollaborativen Idee zu entsprechen, miissen zwischen dem
Zielnutzer und einem zur Empfehlung herangezogenen Vergleichsnutzer Gemeinsamkeiten bzgl. des
Geschmacks vorhanden sein. Eine notwendige Voraussetzung dafiir ist, dass die Schnittmenge der
von beiden Nutzern bewerteten Objekte nicht leer ist. Mit diesem Parameter gibt man an, wie viele
Objekte diese Schnittmenge mindestens enthalten muss, damit der Nutzer aus S; zur Vorhersage her-
angezogen wird.

Wie bei [YU et al. 2003] wurden in den praktischen Versuchen Nutzer in die Trainingsmenge aufge-
nommen, die mit dem Zielnutzer mindestens einen Film gemeinsam hatten.

® avg rating - min. no. of predictors (integer) - Wenn fiir einen bestimmten Film keine geeigneten
Vergleichsnutzer gefunden werden kénnen, um eine Vorhersage zu generieren (Beispiel: Der Ziel-
nutzer hat mit keinem der Vergleichsnutzer, die das Zielobjekt bewertet haben eine Uberlappung von
gemeinsam bewerteten Filmen), wird als Vorhersagewert auf die mittlere Bewertung iiber allen Be-
wertungen fiir das Zielobjekt zuriickgegriffen.
Dies fithrt zu Problemen, wenn nur sehr wenige Nutzer iiberhaupt das Zielobjekt bewertet haben, weil
das Objekt gerade erst zur Datenbasis hinzugefiigt wurde oder weit aulerhalb des ,,Mainstream®-
Geschmacks liegt. Gibt es bspw. nur zwei Nutzer, die das Zielobjekt tiberhaupt bewertet haben und
beide haben dem Objekt die hochste Bewertung zukommen lassen, so wird das Objekt in einer Emp-
fehlungsliste immer auf den vordersten Plédtzen auftauchen, womit der Gedanke der personalisierten
Empfehlungen zerstort wird.
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Dieser Parameter gibt an, wie viele Nutzer ein Objekt mindestens bewertet haben miissen, damit der
Mittelwert der Bewertungen des Objekts durch diese Nutzer als Ersatzvorhersagewert benutzt wird.
Wird die angegebene Mindestanzahl von Nutzern unterschritten, so wird stattdessen der Mittelwert
tiber allen Bewertungen in der Datenbasis als Ersatzwert herangezogen.

Hier wurde fiir die praktischen Versuche ein Wert von 3 eingestellt.

o coefficient threshold (real) - Hiermit wird einen Schwellenwert angegeben, den der Pearson-Koeffi-
zient r(a, b) aus Gleichung 5.20 iiberschreiten muss, damit der Vergleichsnutzer b fiir die Vorhersage
benutzt wird.

Wie bei [YU et al. 2003] wurde auch hier ein Wert von 0 benutzt.

e k (integer) - Der Name des Parameters bezieht sich auf das gebriuchliche k-Nearest-Neighbour-
Verfahren und gibt an, wieviele der gefundenen Nachbarn eines Zielnutzers maximal fiir die Vor-
hersage benutzt werden. Wegen der in diesem Algorithmus gegebenen Moglichkeit des Samplings ist
eine Verwendung dieses Parameters nur sinnvoll, wenn ein reines kNN-Verfahren eingestellt werden
soll. Dieser Parameter kann dann die Linge der Liste der Nutzer in der Trainingsmenge begrenzen,
ohne dass die Nutzer in der Trainingsmenge nach absteigenden Werten fiir die Rationalititsstirke
sortiert sind, wie dies beim Sampling der Fall ist.

Wegen der Erfahrungen in den Tests mit eingeschaltetem Sampling wurde dieser Parameter in den
praktischen Versuchen auf die Gesamtzahl der in der jeweils benutzten Datenbasis vorhandenen Nut-
zer, d.h. auf 6040 fiir den groen MovieLens-Datensatz gesetzt.

o rating scale min. (real) - Um eine moglichst breite Einsatzfihigkeit des Algorithmus zu gewihrleis-
ten, kann die Bewertungsskala frei bestimmt werden. Dieser Parameter definiert dabei den minimalen
Wert auf der Bewertungsskala. Bei nominalen Bewertungsskalen muss eine entsprechende Abbildung
generiert werden.

Entsprechend der in der Versuchsumgebung benutzten Werteskala wurde dieser Wert in praktischen
Versuchen auf 1 gesetzt.

e rating scale max. (real) - Der entsprechende maximale Wert auf der Bewertungsskala.
In der konkreten Versuchsumgebung dieser Arbeit liegt dieser Wert bei 5.

e rating scale stepsize (real) - Gibt die Schrittweite auf der Bewertungsskala an.
In der Versuchsumgebung ist die Schrittweite der Bewertungen 1.

5.1.2 Implementierungsprobleme und Optimierungen

Der vorgestellte Algorithmus konnte nicht sofort in einer endgiiltigen Version implementiert werden, son-
dern durchlief mehrere Optimierungsschritte, die jeweils von in der Praxis beobachteten Problemen, ins-
besondere fiir kollaborative Algorithmen typischen Skalierungsproblemen motiviert waren. Im Folgenden
werden die aufgetretenen Probleme und die zu ihrer Losung angewendeten Optimierungen beschrieben.

Speicherbasiert

Die erste Version des vorgestellten Algorithmus wurde als reiner speicherbasierter kollaborativer Algorith-
mus implementiert, d.h. die Datenbasis des Algorithmus, gegeben als die in Abschnitt 4.1 vorgestellte grof3e
MovieLens-Datenbank, bestehend aus Datentupeln der Form (u, o, v) mit u als Nutzernummer, o als Ob-
jektnummer (Filmnummer) und v als Bewertung von Objekt o durch Nutzer u, wurde komplett im Speicher
gehalten.

Um den dadurch stark in Anspruch genommenen Hauptspeicher nicht weiter zu belasten und den Algo-
rithmus somit auch fiir Rechner mit wenig Hauptspeicher lauffihig zu halten, wurden alle fiir die zuvor in
Abschnitt 5 vorgestellten Gleichungen bendtigten Werte ,,on-the-flow* berechnet. Lediglich zwei Optimie-
rungen bezogen auf die Rechenzeit waren in dieser Version enthalten:
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e Hashing - Hashtabellen, in Java als Klasse HashMap implementiert, wurden genutzt, um auf Da-
tentupel (u, 0, v) in anndhernd konstanter Zeit zugreifen zu konnen. Drei HashMaps wurden fiir den
Zugriff tiber die Nutzernummer u, die Objektnummer o und die Bewertung v implementiert.

e optimierter Vergleich von Arrays - Um die Menge O(a, b) von gemeinsam bewerteten Objekten der
Nutzer a und b zu bestimmen, miissen alle Bewertungen der Nutzer bzgl. der enthaltenen Objektnum-
mer miteinander verglichen werden, was bei n moglichen Bewertungen (= n bewertbaren Objekten
in der Datenbasis) quadratische Laufzeit O(n?) erfordert. AuBerdem muss dieser Prozess pro Vorher-
sage fiir alle Nutzer in der Trainingsmenge 7; bzw. in der Samplingmenge S; durchgefiihrt werden,
was bei m moglichen Nutzern rechnerischen Aufwand von O(m - n?) bedeutet und in unserer Ver-
suchsumgebung mit n = 3900 und m = 6040 schnell zu sehr zeitaufwindigen Rechnungen fiihrt.
Aus diesem Grund wurden fiir diesen Schritt die Bewertungen zweier Nutzer a und b von den Hash-
Maps in zwei Arrays kopiert und diese Arrays nach aufsteigenden Objektnummern o, und oy, fiir die
Nutzer a und b geordnet. Somit konnte bei der Suche nach einem gemeinsam bewerteten Objekt j im
Fall o, > oy die Suche abgebrochen werden. Bei Aufwand O(n) fiir das Umkopieren, O(n logn)
fiir das Sortieren der Arrays mit einem fortgeschrittenen Sortieralgorithmus und Zeit O(nlogn) fiir
den Vergleich der zwei Arrays ergibt sich somit Laufzeit O(m - n) im Gegensatz zu O(m - n?).

Diese erste Version des Algorithmus konnte zwar durch nicht iibermiBigen Hauptspeicherverbrauch auch
auf weniger gut ausgestatteten Rechnern betrieben werden, war jedoch trotzdem praktisch nicht einsetzbar,
da selbst auf dem kleinen MovieLens-Datensatz fiir die Vorhersage einer einzelnen Bewertung im Schnitt
30 Sekunden benétigt wurden. Geht man davon aus, dass die meisten Probanden in der Versuchsumgebung
nur die Mindestanzahl von 20 Filmen bewerten, so miissen zur Erstellung der Empfehlungsliste bei ins-
gesamt 3900 Filmen pro Versuchsperson 3880 Vorhersagen gemacht werden. Da die Versuchsumgebung
letztendlich auf dem groBlen MovieLens-Datensatz arbeitet und dieser von der Anzahl der Nutzer, Filme
und Bewertungen ca. um den Faktor 10 grofler ist, miissen die genannten Vorhersagezeiten zusétzlich (im
linearen Fall) mit dem Faktor 10 multipliziert werden. Die erste Version des Algorithmus hitte somit fiir
die Berechnung einer Empfehlungsliste ca. 323,3 Stunden, also fast 2 Wochen benétigt.

Diese, wie auch alle nachfolgenden Angaben beziehen sich dabei von der Hardware her auf einen Sun-
Rechner vom Typ Blade 2500 mit 2 UltraSparc-1Ili-Prozessoren mit je 1280 MHz und einem Hauptspei-
cher von 2048 MB.

Modellbasiert

Um den Performance-Problemen der ersten Version zu begegnen, wurde der Algorithmus komplett neu
implementiert. Vornehmlich fand dabei eine Hinwendung von einem rein speicherbasierten Ansatz zu einem
mehr modellbasierten Ansatz'? statt, indem von konkreten Bewertungen der Versuchspersonen unabhiingige
Werte zuvor berechnet und als Modell abgespeichert wurden:

e Die Gewichte WW; ; aus Gleichung 5.20 wurden fiir alle Paare (i, j)'* von Objekten i # j berechnet
und als Datei abgespeichert, die vom Algorithmus fiir Vorhersagen eingeladen werden konnte.

e Da die Definition der Rationalititsstirke R;; eines Nutzers u fiir die Vorhersage einer Bewertung fiir
ein Objekt ¢ auf den Gewichten W; ; beruht (Gleichungen 5.18 und 5.17), wurden anschlieend fiir
alle Objekte ¢ die Werte Rff2 fiir alle Nutzer u berechnet, die das Objekt ¢ bewertet hatten und jedem
Objekt i eine Liste von Tupeln (u, R;jtz) zugewiesen, geordnet nach absteigenden Werten RS, Auch
diese Listen konnten abgespeichert und wieder eingeladen werden. '

e Grundsitzlich wurde versucht, doppelte Berechnungen zu vermeiden. Zum einen durch Caching
moglichst vieler des ofteren bendtigter Werte, zum anderen durch Vermeidung redundanter Berech-
nungen, wie z.B. wiederholten Schleifendurchldufen mit denselben Werten wie in den Gleichungen
5.4, 5.5 und 5.6 bei separater Berechnung.

13Nach der Klassifikation in Abschnitt 2.3 also ein gemischter Typ.
“Dabei gilt Wi, ; = W 4, d.h. fiir diesen Fall wurde auch nur ein Wert abgespeichert, so dass sich eine Dreiecksmatrix ergab.
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Die Berechnung des Modells bestehend aus der Dreiecksmatrix der Gewichte W; ; und den sortierten Lis-
ten mit zur Vorhersage fiir ein Objekt geeigneten Nutzern wurde vor dem Einsatz berechnet, was ca. 5 Tage
in Anspruch nahm. Das Modell konnte dann vom Algorithmus eingeladen und auf die Bewertungen von
Nutzern angewendet werden. Dadurch ergab sich eine Beschleunigung um den Faktor 10, d.h. zur Berech-
nung einer Vorhersage wurden nun auf dem groflen MovieLens-Datensatz im Schnitt 30 Sekunden benétigt,
statt vorherigen 300.

GroBer Nachteil der Optimierung war die wesentlich erhohte Belastung des Hauptspeichers. Ein Speicher-
verbrauch von ca. 1 GB machte nun eine Ausfithrung auf vielen Rechnern unméglich. Aulerdem fiihrt die
Verwendung eines modellbasierten Ansatzes auch zu einer gewissen Ungenauigkeit, da bei der Berechnung
der Gewichte W; ; die Bewertungen eines Zielnutzers, fiir den Vorhersagen gemacht werden sollen nicht
einbezogen werden. Je mehr Bewertungen dieser Zielnutzer vorgenommen hat, desto groBer ist die entste-
hende Ungenauigkeit. In einer realen Anwendung auBlerhalb dieser Versuchsumgebung miissten periodisch
Neuberechnungen des Modells unter Einbeziehung neuer Bewertungen vorgenommen werden. Bei einer
hohen Frequenz und Anzahl von abgegebenen Bewertungen hitte man so stets mit mehr oder weniger gro-
Beren Ungenauigkeiten der Vorhersagen zu kimpfen.

Da bei 30 Sekunden pro Vorhersage fiir die Erstellung der Empfehlungsliste fiir einen Nutzer unter den
oben gemachten Annahmen immer noch ca. 32,3 Stunden bendtigt wurden, war auch diese zweite Version
des Algorithmus praktisch nicht wirklich einsetzbar. Aus diesem Grund wurde in einer dritten Version eine
weitere Optimierung vorgenommen.

Laufzeitoptimierung durch Hashing

Als Mittel zur weiteren Optimierung wird wie zuvor schon das Caching angewandt, wobei man sich hier
eine spezielle Gegebenheit der Versuchsumgebung zunutze macht.

Da hier Empfehlungslisten, d.h. eine grole Anzahl von Vorhersagen fiir denselben Zielnutzer a in Folge
berechnet werden, bleibt @ in den Ahnlichkeitsgewichten 7(a,b) in der Gleichung 5.20 stets gleich. Sei
N4(q) die Schnittmenge aller Mengen N (a, S;) aus Gleichung 5.19 fiir alle moglichen Zielobjekte i, die
der Zielnutzer nicht bewertet hat. Dann #ndert sich diese Menge N ®(a) nach einigen Vorhersagen nicht
mehr, da bereits alle moglichen Nachbarn b betrachtet wurden.

Werden nun im Rahmen einer einzelnen Vorhersage die Werte 7 (a, b) fiir alle betrachteten Nachbarn in einer
weiteren HashMap mit Zugriff tiber die Nummer eines Nachbarn b abgelegt, so wird nach einer Anlaufzeit
mit zeitlich kostenintensiven Vorhersagen bei der Berechnung der Vorhersagen nur noch auf gecachte Werte
zuriickgegriffen, was schlie3lich zu einer Vohersagezeit im Millisekunden-Bereich fiihrt.

Mit dieser Optimierung konnte die gesamte Empfehlungsliste fiir einen einzelnen Nutzer mit 20 bewerteten
Filmen im Schnitt in 15 Minuten erstellt werden'>. Mit einem speziell fiir diesen Zweck geschriebenen
Rahmenprogramm, welches das zuvor erstellte Modell einmalig, sowie die Bewertungen von einer Liste
von Nutzern im Batchbetrieb einliest, konnen so die Empfehlungslisten in annehmbarer Zeit auch fiir eine
groBBere Anzahl von Nutzern erstellt werden.

Waihrend die zusétzliche Belastung des Hauptspeichers bei 6040 Nutzern insgesamt zu vernachldssigen ist,
bleibt diese Optimierung doch auf die spezielle Versuchsumgebung beschrinkt. Werden fiir jeden Nutzer
nur wenige Vorhersagen berechnet, wie z.B. bei einer Kreuzvalidierung mit bzgl. der Nutzernummer un-
geordneten Listen, so kommt der Vorteil des Cachings der Ahnlichkeitsgewichte nicht zum Tragen. Auch
in realen Anwendungen, wo Nutzer beispielsweise eine Vorhersage fiir nur einige wenige spezielle Filme
erfragen, ist diese Optimierung nicht anwendbar und kaum ein Nutzer wird bei einer interaktiven Anwen-
dung mit einer Wartezeit von 30 Sekunden fiir eine Vorhersage zufrieden sein.

Somit zeigt die praktische Umsetzung ein typisches Problem kollaborativer Algorithmen, nimlich die Ska-
lierbarkeit, die in realen Anwendungen des vorgestellten Algorithmus mit einer stetig wachsenden Anzahl
von Nutzern, Filmen und Bewertungen noch extremer zu Tage treten diirfte.

SHierbei gilt, dass die benotigte Zeit zur Erstellung der Empfehlungsliste fiir einen Nutzer von der Zahl der von ihm getitigten
Bewertungen abhingt. Bei 900 abgegebenen Bewertungen betrigt die Zeit zur Erstellung der Liste ca. 1 Stunde.
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5.2 Versuchsergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der praktischen Versuche mit dem kollaborativen Algorithmus nach
[YU et al. 2003] in der in Kapitel 4 beschriebenen Versuchsumgebung vorgestellt. Neben den Ergebnissen
der Vorhersagegenauigkeit und der Anzahl generierter Empfehlungen, die von den Versuchspersonen als
»interessant* bewertet wurden, enthélt der folgende Abschnitt auch andere Erfahrungen und Ergebnisse,
die die Versuche erbracht haben. Einige dieser Erfahrungen werden in Kapitel 6 dann dazu verwendet wer-
den, eine eigenschaftsorientierte Erweiterung des kollaborativen Verfahrens zu entwickeln, dass zu einer
Verbesserung der Interessantheit der generierten Empfehlungen fiihren soll.

Vorhersagegenauigkeit

Die Beurteilung eines Empfehlungsalgorithmus bzgl. der Genauigkeit seiner Vorhersagen ist, wie schon in
Kapitel 1.1 erwéhnt notwendig, um die grundsitzliche Tauglichkeit eines Verfahrens zu bestimmen.

[HERLOCKER et al. 2004] bezeichnen dabei wie andere Forscher auch einen MAE-Wert von 0.73 auf einer
Bewertungsskala mit fiinf Werten, wie es in der Versuchsumgebung dieser Arbeit der Fall ist, als ,,magische
Grenze®, da ,state-of-the-art“-Systeme diese Grenze nur schwerlich unterschreiten. Gemessen an diesem
Wert liefert der in den Versuchen benutzte und zuvor beschriebene kollaborative Algorithmus exzellen-
te Ergebnisse, da er mit einem MAE-Wert von 0.723 (siche Tabelle 5.1) diese Grenze unterschreitet. Der

| MAE |
ohne Eigenschaftsgewichtung 0.726
mit Eigenschaftsgewichtung 0.723

Eigenschaftsgewichtung und Instanzenselektion, | 0.741
Samplingfaktor = 0.125
k-Nearest-Neighbour, k = 200 0.717

Tabelle 5.1: Vorhersagegenauigkeit kollaborativer Algorithmus: MAE

MAE-Wert ergibt sich dabei aus einer Kreuzvalidierung des Algorithmus mit 10 Durchgéngen, mit den in
Abschnitt 5.1.1 angegebenen Parametern auf dem groBen MovieLens-Datensatz. Die Korrektheit der Be-
rechnungen wurde dabei sowohl durch eine Java-Test-Suite als auch durch Nachrechnen eines komplexeren
Beispiels per Hand iiberpriift.

Der positive Einfluss der Eigenschaftsgewichtung nach [ YU et al. 2003] ist in diesem Zusammenhang weni-
ger auffillig als bei den Untersuchungen, die [ YU et al. 2003] durchfiihrten. Bei Einsatz der Eigenschafts-
gewichtung ergibt sich eine Verbesserung um 0.003 ( [YU et al. 2003] stellten in ihren Untersuchungen
eine Verbesserung von 0.044 fest). Auch die Instanzenselektion mit dem nach [ YU et al. 2003] optimalen
Samplingfaktor fithrt im Rahmen der grolen MovieLens-Datenbank eher zu Verschlechterungen, hier ist
eine Erhohung des MAE-Wertes um (.18 gegeniiber dem Einsatz ohne Instanzenselektion zu beobachten.
Insgesamt bringt eine Parametrisierung des implementierten Algorithmus im Sinne eines einfachen k-
Nearest-Neighbour-Verfahrens mit £ = 200 bessere Ergebnisse (Verbesserung um 0.006) als das kom-
plizierte Verfahren nach [YU et al. 2003].

Nach der Diskussion des Einflusses von verwendeten Daten auf das Ergebnis von Qualitidtsbewertungen in
Kapitel 3 lassen sich aus den Ergebnissen zwei mogliche Schliisse ziehen:

1. Hohe Bewertungsdichte fiir Mainstream-Filme verbessert Gesamt-Performance.
Betrachtet man das Verhiltnis von Nutzern zu Objekten zu Bewertungen in dem hier verwendeten
groflen MovieLens-Datensatz (6040 Nutzer, 3900 Filme, 1000209 Bewertungen), so liegen mit durch-
schnittlich 256 Bewertungen pro Film viele Daten vor, um akkurate Vorhersagen fiir einen Film zu
generieren. Natiirlich wird es bzgl. der tatsdchlichen Verteilung fiir einige Filme sehr viele (,,Main-
stream®) und fiir andere Filme sehr wenig Bewertungen (,,Nischenfilme*‘) geben. Man kann davon
ausgehen, dass das Verhiltnis von Mainstream-Filmen gegeniiber Nischenfilmen im Datensatz (wie
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in der Realitit auch) sehr hoch ist.'® Fiir diese vielen Mainstream-Filme mit vielen Bewertungen

werden somit wahrscheinlich sehr gute Vorhersagen generiert, so dass die wenigen schlechteren Vor-
hersageergebnisse fiir Nischenfilme bei der MAE-Berechnung nicht zu sehr ins Gewicht fallen.
Auflerdem ist nicht ausgeschlossen, dass neben der Datenbereinigung, bei der nur Nutzer in den
MovieLens-Datensatz aufgenommen wurden, die mindestens 20 Filme bewertet hatten'”, auch andere
Bereinigungen vorgenommen wurden. Jedenfalls mdgen sich dadurch die extrem guten MAE-Werte
fiir die Versuchsumgebung erkldren lassen, die die genannte ,,magische Grenze** von 0.73 unterschrei-
ten.

2. Spezielle Eigenschaften der Daten beeinflussen das Ergebnis.

Das schlechte Ergebnis des ausgefeilten Algorithmus nach [YU et al. 2003] gegeniiber einem einfa-
chen Nearest-Neighbour-Algorithmus mag ebenfalls durch den speziellen Datensatz erkléarbar sein,
der hier verwendet wurde. Fiir die Tests und Evaluierungen seines kollaborativen Algorithmus be-
nutzte Yu den EachMovie-Datensatz, den er fiir die Tests zudem gewissen Datenbereinigungen un-
terzog. Aufgrund der Tatsache, dass nach [HERLOCKER et al. 2004] schon kleine Unterschiede in
den Eigenschaften von Datensitzen zu grofen Unterschieden in dem Ergebnis von Qualititsbewer-
tungen fiithren konnen, mag sich auch das vergleichsweise schlechte Abschneiden des Algorithmus
nach [YU et al. 2003] gegeniiber einem einfachen Algorithmus und die geringe Verbesserung der
Fehlerrate bei Einsatz der Eigenschaftsgewichtung bzw. die grole Verschlechterung bei Einsatz der
Instanzenselektion erklédren lassen.

Trotz dieser Uberlegungen soll das gute Ergebnis des kollaborativen Algorithmus nicht geschmilert wer-
den. Mag auch der Vergleich mit auf anderen Daten aufbauenden Verfahren aus den genannten Griinden
schwierig sein, so ist ein MAE von 0.723 im speziellen Kontext dieser Versuchsumgebung sehr gut. Da
die Unterteilung der ,,internen* Bewertungsskala von Nutzern (,,Granularitit der Nutzerpriferenz®, siehe
Kapitel 3) meist sowieso grober ist, als die fiinfstufige Unterteilung in der Versuchsumgebung,'® macht ein
durchschnittlicher Fehler von 0.723 oft nicht viel aus. Daher kann aufbauend auf diesem Ergebnis in Augen-
schein genommen werden, ob die Ergebnisse der Interessantheitsbewertungen ebenfalls so positiv ausfallen.

Interessantheit der Empfehlungen

An den mittels des MovieVoter-Programms aus Kapitel 4 durchgefiihrten Versuchen beteiligten sich anfangs
45 Personen (d.h. sie gaben Bewertungen fiir mindestens 20 Filme aus der groen MovieLens-Datenbank
ab).

Die Interessantheitsbewertungen fiir die auf diesen Filmbewertungen basierenden Empfehlungen, die vom
kollaborativen Algorithmus erzeugt wurden, fithrten 37 dieser 45 Personen durch. Interessantheitsbewertun-
gen fiir das Hybridsystem aus Kapitel 6 wurden dann noch von 34 Benutzern abgeliefert. Um die Ergebnisse
miteinander vergleichen zu konnen, werden hier entsprechend nur die Interessantheitsbewertungen dieser
34 Versuchspersonen présentiert.

Da jeder Nutzer die ersten 20 Empfehlungen seiner Empfehlungsliste bewerten musste, ergeben sich somit
insgesamt 680 Bewertungen. Der Durchschnittswert von 2.91 =~ 3 fiir alle 680 Bewertungen, weist nach
der gewihlten Skala'® auf Empfehlungen hin, die zwar korrekt, aber uninteressant sind. Interessant ist dabei
ein Blick auf die Verteilung der einzelnen Bewertungen, die in Abb. 5.4 dargestellt ist.

Die Anzahl der Empfehlungen, die von den Nutzern hinsichtlich ihrer konkreten vorhergesagten Bewertun-
gen als ungiiltig klassifiziert wurden, tiberwiegt, gefolgt von den interessanten Empfehlungen. Vergleichs-
weise werden entgegen der Aussage des Durchschnittswerts nur wenige Empfehlungen als korrekt, aber
uninteressant bewertet. Somit widerspricht das Ergebnis des praktischen Versuchs den Tests mit dem hy-
pothetischen MAE-Qualitidtsmal} - viele der generierten Empfehlungen sind bzgl. der konkreten vorherge-
sagten Bewertung nicht korrekt. Wire das MAE-Ergebnis auf die praktischen Versuche iibertragbar, hitte

1oDarauf lassen auch die Protokolldateien schliefen, die bei der Generierung von Empfehlungslisten fiir die Nutzer angelegt wurden.
17 Angabe in der README-Datei, die dem MovieLens-Datensatz beiliegt.

18V gl. auch nachfolgende Versuchsergebnisse.

19V gl. Kapitel 4.
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Abbildung 5.4: Interessantheitsbewertungen - kollaboratives System

es besonders aufgrund der Tatsache, dass die Nutzer bzgl. ihrer Priferenz eine geringere Granularitét auf-
weisen als das System?” eine wesentlich geringere Anzahl von falschen Vorhersagen geben miissen. Dies
bestitigt die These aus Kapitel 1.1 sozusagen in verschérfter Form. War die These, dass hypothetische Qua-
litatsmaBe nicht den wirklichen praktischen Nutzen der Empfehlungen in Form der Interessantheit fiir die
Anwender wiedergeben, so ist in den meisten Fillen schon die Grundvoraussetzung fiir das Interessantheits-
maB, die Vorhersagegenauigkeit, nicht gegeben. Ein Anteil von 36% interessanter, d.h. fiir die Anwender

Interessantheitshewertungen - kollaborativ
Typ absolut | prozentual
interessant 248 36

uninteressant | 154 23

ungiiltig 278 41

Tabelle 5.2: Interessantheitsbewertungen kollaborativer Algorithmus - Zusammenfassung

niitzlicher Empfehlungen (siehe Tabelle 5.2) entspricht nicht den Erwartungen, die das gute MAE-Ergebnis
geweckt hat. Es zeigt sich also, dass wie erwartet von rein hypothetischen Bewertungen eines Empfehlungs-
systems nicht auf den tatsidchlichen Nutzen unter realen Bedingungen geschlossen werden kann und somit
praktische Versuche, sowie alternative Mafle, wie die Interessantheit von Empfehlungen unabdingbar sind.

Vorhersagegenauigkeit vs. Interessantheit

Um den Zusammenhang zwischen Interessantheit und Vorhersagegenauigkeit weiter zu untersuchen, wur-
den anhand der im praktischen Versuch fiir den kollaborativen Algorithmus gewonnenen Interessantheitsbe-
wertungen weitere Untersuchungen durchgefiihrt. Dafiir wurde die bereits erwidhnte Moglichkeit genutzt,
den nach [YU et al. 2003] implementierten kollaborativen Algorithmus durch spezielle Parametereinstel-
lungen als einfaches k-Nearest-Neighbour-Verfahren laufen zu lassen. Zur Bestimmung der Vorhersagege-
nauigkeit wurde wieder auf den MAE zuriickgegriffen. Zu diesem Zweck wurde fiir verschiedene k jeweils
eine Kreuzvalidierung mit 10 Durchgingen auf den Daten der grolen MovieLens-Datenbank durchgefiihrt.

20Siehe nachfolgende Ergebnisse.
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Um die Fahigkeit des jeweiligen k-Nearest-Neighbour-Verfahrens zu bestimmen, interessante Empfehlun-
gen zu produzieren, wurden jeweils Empfehlungslisten fiir alle 33 Versuchspersonen generiert.”! Die jeweils
ersten 20 Empfehlungen dieser Listen wurden dann mit denen verglichen, die der kollaborative Algorithmus
mit Eigenschaftsgewichtung nach [YU et al. 2003] produziert hatte und die von den Nutzern im praktischen
Versuch bzgl. der Interessantheit der Empfehlungen bewertet worden waren. Aussagen konnten dabei na-
tiirlich nur fiir solche Empfehlungen des k-Nearest-Neighbour-Algorithmus getroffen werden, die von den
Nutzern im praktischen Versuch iiberhaupt bewertet worden waren.?> Diese Empfehlungen werden im Fol-
genden als ,,bewertete Empfehlungen® bezeichnet. Somit wurde bei spezifischem k fiir jeden Nutzer ¢ die
winterestingness accuracy* des Nearest-Neighbour-Verfahrens als Quotient aus den ,,bewerteten Empfeh-
lungen®, die vom Nutzer im praktischen Versuch als ,,interessant” bewertet wurden und den ,,bewerteten
Empfehlungen® insgesamt berechnet oder formal ausgedriickt:

__ interessanty, |

1

1A fir ¢ =1,--- ,m mitm = 33 und [interessanty, | < |bewertety, |

|bewertety, |

Daraus konnte dann die allgemeine ,,interestingness accuracy* fiir den k-Nearest-Neighbour-Algorithmus

1
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Abbildung 5.5: Interessantheit vs. MAE fiir kollaborativen k-Nearest-Neighbor-Algorithmus

und ein bestimmtes k als bzgl. der Nutzeranzahl gemittelte Summe der ,,interestingness accuracy*-Werte
der einzelnen Nutzer berechnet werden. Damit das Ergebnis interpretierbar wird, wurden nur die Werte
jener Nutzer in die Berechnung mit einbezogen, bei denen die Anzahl der ,bewerteten Empfehlungen*

mindestens bei 5 lag:
IA;, wenn |bewertety,| > 5

m
Zi—l{ 0 sonst
[TA, | mit |bewertety,| > 5

Diese ,,interestingness accuracy‘-Werte fiir die Auspriagungen des k-Nearest-Neighbour-Algorithmus sind
natiirlich nicht so aussagekriiftig wie Werte, die sich aus Bewertungen aller Top-20-Empfehlungen der ge-
nerierten Listen durch die Versuchspersonen ergeben wiirden. Solch eine vollstindige Untersuchung schied

1A, =

21 Die Interessantheitsbewertungen fiir den kollaborativen Algorithmus wurden zwar von 37 Personen durchgefiihrt, jedoch lagen zum
Zeitpunkt des Tests leider erst die Interessantheitsbewertungen von 33 Nutzern vor.
22 Also den Top-20-Empfehlungen der Listen im praktischen Versuch.
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5.2 Versuchsergebnisse

jedoch aufgrund des mehrfach erwéhnten erheblichen Zeitaufwands solcher praktischen Versuche aus, zu-
mal es wohl keiner Versuchperson zuzumuten gewesen wére, 17 verschiedene Empfehlungslisten zusitzlich
zu bewerten.

Die Gegeniiberstellung der berechneten ,,interestingness accuracy*“-Werte und der MA E-Werte, wie sie Abb.
5.5 zeigt, ist jedoch trotz der Durchfithrung unter ,,Laborbedingungen‘ sehr interessant, da sie nochmals die
These der Arbeit bestitigt, dass sich die reine Vorhersagegenauigkeit eines Empfehlungsverfahrens nicht
konform zur Interessantheit der generierten Empfehlungen verhélt. Wihrend der MAE mit steigendem k&
stetig abnimmt?3, die allgemeine Vorhersagegenauigkeit also steigt, wird die maximale Interessantheit der
Empfehlungen bereits bei k = 10?* erreicht. Danach zeigen sich nur noch nicht signifikante Schwankungen
und fiir £ > 150 stagniert die Entwicklung der Interessantheit schlieBlich. Hypothetische Genauigkeit
eines Verfahrens und praktischer Nutzen kdnnen also nicht miteinander gleichgesetzt werden.

Geringe Granularitit der Nutzerpriferenzen

Im Abschnitt 1.1 wurde die subjektive Erfahrbarkeit von winzigen Verbesserungen von Empfehlungsver-
fahren bezogen auf die hypothetische Genauigkeit von Vorhersagen in Frage gestellt. Dass diese kritische
Betrachtung ihre Berechtigung hat, wurde wéhrend der praktischen Versuche dieser Arbeit bestitigt, indem
eine bereits von [HERLOCKER et al. 2004] in der Praxis gemachte Erfahrung nachvollzogen werden konn-
te.

Lisst man denselben Nutzer zu unterschiedlichen Zeitpunkten dieselbe Menge von Objekten bewerten, so
ergeben sich oft unterschiedliche Wertungen fiir dasselbe Objekt. Dieses Verhalten fiel im Rahmen der
hier durchgefiihrten Versuche eher zufillig auf. So war die erste Version des MovieVoter-Programms noch
nicht in der Lage, einmal vorgenommene Filmbewertungen bei einem Neustart wieder einzuladen, um den
vorhandenen zu einem spiteren Zeitpunkt weitere Bewertungen hinzuzufiigen. Von mehreren Nutzern auf
dieses Manko aufmerksam gemacht, wurde diese Funktionalitit einer spiteren Version des Programms hin-
zugefiigt. Mehrere Nutzer hatten sich derweil provisorisch beholfen, indem sie der Datei mit den von ihnen
bereits getitigten Bewertungen einen neuen Namen zuwiesen und so bei einem Neustart des MovieVoters
neue Bewertungen in einer zweiten Datei abspeichern konnten. Teilweise entstanden so bei einigen Nut-
zern bis zu vier verschiedene Dateien mit Filmbewertungen. Bei der Anwendung einer kleinen Routine
zum Verschmelzen verschiedener Bewertungsdateien zu einer einzigen Datei kam es oft zum Auftreten
mehrfacher Bewertungen desselben Films, da die Nutzer vergessen hatten, dass ein Film von ihnen schon
frither gewertet wurde. Auch als ein Nutzer die Bitte nach Durchfithrung einer Interessantheitsbewertung
von Filmempfehlungen missverstand und stattdessen nochmals eine umfangreiche Bewertung von Filmen
durchfiihrte, trat diese Situation mehrfacher Bewertungen auf. In einem GroBteil der Félle waren die Werte
fiir mehrfach bewertete Filme nicht identisch. Interessanterweise war der Unterschied zwischen je zwei Be-
wertungen fiir dasselbe Objekt jedoch nie grofier als 1. Diese maximale Abweichung eine Entdeckung, die
so in der Literatur bisher nicht zu finden ist. Sie ldsst darauf schlieBen, dass die Granularitit der Praferen-
zen von Nutzern eher gering und ihre ,interne” Bewertungsskala somit eher der Kategorie fuzzy zuzuordnen
ist, d.h. dass sie Filme subjektiv als ,,in etwa* gut/mittelmaBig/schlecht bewerten. Wenn Nutzer also dazu
neigen, ein solch unscharfes Bewertungsmaf} anzulegen, dann scheinen sie kaum in der Lage zu sein, Un-
terschiede in vorhergesagten Bewertungen in der Gréenordnung von bspw. 0.01 subjektiv wahrzunehmen.
Dann haben auch unter teilweise grolem Aufwand durchgefiihrte minimale Verbesserungen der Vorhersa-
gegenauigkeit wenig Sinn.

AuBerdem unterstreicht dieses Ergebnis der geringen Granularitdt von Nutzerpriferenzen, wie zuvor er-
wihnt, den erheblichen Unterschied zwischen theoretisch ermitteltem MAE und tatséchlicher Vorhersage-
genauigkeit aus Sicht der Nutzer.

e groBer das k, desto langsamer nimmt der M A E-Wert ab, die Tendenz zur Abnahme bleibt jedoch bestehen. Dabei sinkt der
MAE insgesamt von 0.821 auf 0.717.

2Dies gilt fiir die 25 der 33 Nutzer, bei denen in den generierten Empfehlungslisten mindestens 5 zuvor bewertete Empfehlungen
auftauchen. Da dies immerhin 76% der Gesamtnutzer sind, ist der berechnete Wert aussagekriftig genug.

ZVersuche fiir k € {250, 300, 400, 500, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000, 6040} ergaben denselben IA ;-Wert wie fiir k = 150.
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5 Kollaboratives Empfehlungssystem: IBL

Frequenz
Frequenz
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Film 1D Fim ID

Abbildung 5.6: Verteilung Film IDs Rang Abbildung 5.7: Verteilung Film IDs Rang
1, kollaborativer Algorith- 20, kollaborativer Algo-
mus rithmus

Ahnliche Empfehlungslisten

Ein Problem des kollaborativen Algorithmus in den Versuchen war das Produzieren dhnlicher Empfehlungs-
listen fiir die verschiedenen Nutzer. Diese Ahnlichkeit bezog sich vor allem auf die ersten 20 Riinge, die
ja gerade von den Nutzern bzgl. ihrer Interessantheit bewertet werden sollten. So traten meistens dieselben
Filme in den Top-20 auf.

Bei diesen Filmen handelt es sich um ,,Nischenfilme®, die nur von wenigen Nutzern in der MovieLens-
Datenbasis bewertet worden waren, wobei diese Nutzern den sogenannten ,,Power-Usern® zugerechnet
werden konnen, d.h. den Nutzern, die extrem viele Filme bewertet haben. Somit haben die meisten der
Testpersonen in den Versuchen dieser Arbeit zumindest einige Filme mit diesen Nutzern gemeinsam, so
dass die Bewertungen dieser Power-User bei der Vorhersage fiir die Nischenfilme zum Tragen kommen.
Haben die Power-User diese Filme zudem extrem gut bewertet, wie es hier der Fall ist, so ergeben sich fiir
diese Filme immer vorhergesagte Bewertungen, die zu einem Platz ganz oben in den Empfehlungslisten
fiihren. Obwohl gerade die Fihigkeit genreiibergreifende Empfehlungen zu generieren den groflen Vorteil
kollaborativer Verfahren darstellt, empfanden viele Versuchspersonen diesen Vorteil eher als Nachteil, da
sie der Meinung waren, ihre personlichen Priferenzen wiirden zu wenig in den obersten Réngen widerge-
spiegelt.’® Diese ungleiche Verteilung zeigt sich in den Abbildungen 5.6 und 5.7. Wihrend die Verteilung
der Film-IDs auf Rang 20 iiber allen 37 Nutzern?’ einer optimalen (Gleich-)Verteilung?® halbwegs nahe
kommt, sieht dies bei Rang 1 ganz anders aus. Hier ist es vor allem ein Film, der unverhiltnismaBig oft
auf Rang 1 landet. Dies wire verstéindlich, wenn die meisten Testnutzer einen dhnlichen Geschmack hitten,
jedoch zeigen sich bei Durchsicht der von den Nutzern bewerteten Filme sehr unterschiedliche Tendenzen
bzgl. des Geschmacks. Dabei besteht bzgl. der ungleichen Verteilung von Film-IDs die Tendenz, dass das
Ungleichgewicht umso grofer ist, je niedriger der Rang ist. Dies zeigt auch Abb. 5.9, wo die Standard-
abweichungen der Film-IDs iiber den ersten 20 Ridngen und allen Nutzern dargestellt sind. Von einigen
»Ausreilern* abgesehen, zeigt sich der grundsitzliche Trend, dass die Abweichung umso geringer ausfillt,
je niedriger der betrachtete Rang ist. Auch die Verteilung der Film-IDs iiber den ersten 20 Ringen und allen

26Djes konnte entsprechenden Kommentaren der Nutzer entnommen werden.

2’Empfehlungslisten fiir beide in dieser Arbeit verwendeten Verfahren wurden nur fiir diejenigen Nutzer erstellt, die eine Interessant-
heitsbewertung fiir die Empfehlungen des kollaborativen Algorithmus durchgefiihrt hatten.

28Optimal wiire bei Testnutzern mit sehr unterschiedlichen Geschméickern eine daraus folgende sehr geringe Ahnlichkeit der Emp-
fehlungslisten, bei denen jeder Nutzer andere Filme in den Top-20 empfohlen bekommt, so dass m unterschiedliche Film-IDs mit
einer Frequenz von jeweils 1 eine Gleichverteilung bilden, wobei m die Gesamtzahl der Testnutzer bezeichnet.
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1-20, kollaborativer Algo-
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Nutzern, wie in Abb. 5.8 gezeigt, weist auf die Ahnlichkeit der Empfehlungslisten in den ersten 20 Ringen
hin.

Spirliche Daten

Ein weiterer Nachteil der Nischenfilme und der damit verbundenen wenig vorhandenen Bewertungen ist,
dass fiir einige dieser Filme keine Vorhersagen nach dem kollaborativen Prinzip getroffen werden kon-
nen. Wenn nur wenige Nutzer diese Nischenfilme bewertet haben und es sich bei diesen Nutzern nicht
um Power-User handelt bzw. der Geschmack dieser Nutzer von dem des Zielnutzers abweicht, kann es vor-
kommen, dass keine Ubereinstimmungen zwischen Ziel- und Vergleichsnutzer aus der Datenbasis gefunden
werden konnen. Somit muss zur Vorhersage auf alternative Werte zuriickgegriffen werden. Der kollabora-
tive Algorithmus wurde so implementiert, dass er in diesem Fall den Mittelwert aus den Bewertungen aller
Nutzer, die den entsprechenden Film bewertet haben, als Vorhersagewert benutzt. So sinnvoll diese Me-
thode der Generierung eines Ersatzvorhersagewertes bei theoretischer Betrachtung erscheint, so zeigten
doch die praktischen Versuche erst die negativen Folgen in einer realen Anwendung, so dass dieser typi-
sche und bekannte Nachteil kollaborativer Algorithmen greifbar wurde. Dieses schon zuvor in Abschnitt
5.1 beschriebene Problem fiihrte dazu, dass einige Nischenfilme stets mit demselben Ersatzvorhersagewert
auf den obersten Riangen der Empfehlungslisten landeten, weil die wenigen Nutzer, die diese Filme be-
wertet hatten, sehr gute Bewertungen abgegeben hatten. Dies wiederum erzeugte in Verbindung mit dem
im vorigen Abschnitt beschriebenen Problem Empfehlungslisten, denen fast jeglicher Anspruch auf Per-
sonalisierung abgesprochen werden musste. Um dieses Problem in Grenzen zu halten, wurde nachtriiglich
der zuvor beschriebene Parameter avg rating - min. no. of predictors eingefiihrt und damit die endgiiltigen
Empfehlungslisten fiir die praktischen Versuche erzeugt.

All die genannten Ergebnisse und Erfahrungen der praktischen Versuche weisen zum einen auf erhebli-
che Schwichen von rein hypothetischen Qualitdtsbewertungen von Empfehlungsverfahren hin und zeigen
ausserdem, dass kollaborative Verfahren alleine keine zufriedenstellenden praktischen Ergebnisse liefern.
In Abschnitt 1.1 wurde die These aufgestellt, dass Hybridsysteme die Interessantheit von Empfehlungen
verbessern konnen. Ein solches Hybridsystem wurde im Rahmen der gegebenen Arbeit entwickelt und soll
im Folgenden vorgestellt werden.
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6 Eigenschaftsbasierte Erweiterung:
Verbessern der Interessantheit

,» This is the most effective memory enhancement drug on the market. I1t’ll
improve your short-term memory. It’ll improve your long-term memory. And
most of all, it’ll improve your short-term memory.

Jackie Rogers Jr., Saturday Night Life, 1975

Nachdem im vorherigen Kapitel gezeigt wurde, dass ein kollaborativer state-of-the-art-Algorithmus nicht
ausreichend ist, um hinreichend interessante Filmempfehlungen zu produzieren, soll hier nun eine weitere
These aus Abschnitt 1.1 untersucht werden - dass Hybridsysteme die Interessantheit von Empfehlungen
verbessern konnen.

Wie bereits dort angesprochen, haben kollaborative Empfehlungsverfahren den Vorteil, dass kein inhaltli-
cher Zusammenhang zwischen den von ihnen empfohlenen Objekten und den vom jeweiligen Zielnutzer als
gut bewerteten Objekten bestehen muss. Somit konnen auBergewohnliche Empfehlungen generiert werden,
die nach Definition der Interessantheit in Abschnitt 3.3 das Potenzial haben, interessant zu sein. Die meis-
ten kollaborativen Verfahren basieren dabei von ihrer Funktionsweise her auf instanzenbasiertem Lernen
(IBL), insbesondere den sog. k-Nearest-Neighbor-Verfahren, wo zu einer Instanz, d.h. einem Zielnutzer,
die £ nichsten Nachbarn (Vergleichsnutzer) gesucht werden, die bzgl. eines definierten Distanzmaf3es den
geringsten Abstand zu dem betrachteten Zielnutzer aufweisen. Diese £ Nachbarn werden dann zur Vorher-
sage der Bewertung fiir ein Zielobjekt bezogen auf den Zielnutzer herangezogen. Auch das in Kapitel 5
untersuchte kollaborative Verfahren arbeitet nach diesem Prinzip. Leider haben solche IBL-Verfahren je-
doch einen entscheidenden Nachteil, die Qualitit der Vorhersage hingt sehr stark von der verwendeten
Distanzfunktion ab, insbesondere davon, welche Eigenschaften der Instanzen (d.h. welche Objektbewer-
tungen der Vergleichsnutzer) in die Berechnungen eingehen.! Die Gefahr, redundante oder als Rauschen
fungierende Eigenschaften zu stark in die Berechnungen einflieen und damit die Vorhersagen unbrauchbar
werden zu lassen, ist sehr hoch.? Die Versuchsergebnisse in Kapitel 5 zeigen dieses Problem. Der GroBteil
der Versuchsteilnehmer sagte zwar aus, dass ihm die meisten der empfohlenen Filme génzlich unbekannt
seien (Stirke der kollaborativen Verfahren) und die als giiltig aber uninteressant klassifizierten Empfeh-
lungen machen auch den geringsten Anteil der Bewertungen aus, jedoch iiberwiegen Empfehlungen, die
von den Anwendern als ungiiltig klassifiziert wurden (auBergewohnlich und unbekannt, aber nicht niitz-
lich - Rauschen). Um diesem Problem zu begegnen, stehen einem drei Moglichkeiten zur Verfiigung. Man
kann den kollaborativen Algorithmus so verbessern, dass die Zahl der ungiiltigen Empfehlungen reduziert
wird. Dies ist der Grund, warum viele /BL-Algorithmen Methoden der Eigenschaftsgewichtung benutzen.?
Auch der in Kapitel 5 verwendete kollaborative Algorithmus nach [YU et al. 2003] greift auf diese Art der
Verbesserung zuriick. Manchmal fillt diese Verbesserung allerdings nicht so stark aus, wie erhofft (sie-
he Abschnitt 5.2). Die zweite Moglichkeit ungiiltige Empfehlungen zu reduzieren wire, ein ganz anderes
Empfehlungsverfahren, wie z.B. ein eigenschaftsorientiertes Verfahren zu benutzen. Da eigenschaftsorien-
tierte Verfahren die inhaltlichen Eigenschaften von bewerteten und unbekannten Objekten vergleichen, sind
bei entsprechender Wahl der Eigenschaften (solche, die in der Menge der vom Zielnutzer gut bewerteten
Objekte haufig dieselben Werte aufweisen) keine ungiiltigen Empfehlungen zu befiirchten. Dafiir konnen
solche Systeme aber auch keine auBergewohnlichen Empfehlungen erzeugen.* Die dritte Moglichkeit, dem

'Vel. [YU et al. 2003].

2Siehe [WETTSCHERECK et al. 1997].
3Siehe [WETTSCHERECK et al. 1997].
4Siehe z.B. [BURKE 2002].
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6 Eigenschaftsbasierte Erweiterung: Verbessern der Interessantheit

Problem zu begegnen, ist ein Hybridsystem, wie es hier benutzt wird.

Auswahlkriterien

Das benutzte Hybridsystem ist als Aufsatz fiir das kollaborative Empfehlungssystem aus Kapitel 5 konzi-
piert, der die vom kollaborativen Verfahren erstellten Empfehlungen bzgl. inhaltlicher Eigenschaften wie
Genre oder mitwirkende Schauspieler filtert und potenziell ungiiltige Empfehlungen (weil Rauschen) aus
den Empfehlungslisten entfernt. Bezogen auf die verschiedenen Typen von Hybridsystemen wurde hier die
Entscheidung zugunsten eines sogenannten Kaskaden-Hybridsystems getroffen. Bei Kaskadensystemen er-
zeugt ein bestimmtes Empfehlungssystem zuerst eigenstindig eine Liste von Empfehlungen. Ein weiteres
Empfehlungssystem modifiziert dann die bestehende Liste von Empfehlungen nach bestimmten Kriteri-
en, so dass sich eine endgiiltige Empfehlungsliste ergibt. Es findet also keine vollige Neuerstellung von
Empfehlungen statt, sondern lediglich eine Verfeinerung. Dies ist insbesondere in der hier vorliegenden
Situation sinnvoll, da das kollaborative Empfehlungssystem aus Kapitel 5 nicht grundsitzlich ungiiltige
Empfehlungen generiert. Es soll lediglich die Anzahl der interessanten Empfehlungen gesteigert und die
Zahl der ungiiltigen Empfehlungen durch Herausfiltern vermindert werden. Auflerdem hat ein Kaskaden-
system den Vorteil, dass es als Aufsatz des bestehenden Empfehlungssystems einfacher zu implementieren
ist, als dies im Fall einer volligen Neukonzeption der Fall wire.

Der Grund, das Kaskadensystem so zu implementieren, dass die erste Empfehlungsliste vom kollaborativen
und nicht vom eigenschaftsbasierten Verfahren erzeugt wird ist einfach: Wiirde das eigenschaftsbasierte
System die grundlegenden Empfehlungen generieren, so wiren diese aufgrund der genannten Eigenschaf-
ten solcher Systeme keine aulergewohnlichen und somit potenziell interessanten Empfehlungen. Um nun
zu verhindern, dass die zweite Stufe der Kaskade, das eigenschaftsbasierte System, nachtréiglich alle inter-
essanten Empfehlungen aus der vom kollaborativen Verfahren erzeugten Liste herausfiltert, wurden die Er-
fahrungen und Daten, die im Rahmen des praktischen Versuchs mit dem kollaborativen Verfahren aus dem
vorigen Kapitel gewonnen wurden, genutzt. Die Versuchsteilnehmer beklagten sich in diesen Versuchen,
sie wiirden keinerlei inhaltliche Ubereinstimmung der kollaborativen Empfehlungen zu ihren bewerteten
Filmen erkennen, was darauf hinweist, dass Empfehlungen ohne jeglichen inhaltlichen Bezug zu den von
den Nutzern als gut bewerteten Objekten entfernt werden miissen. Gleichzeitig betonten die Nutzerinnen
immer wieder, wie ginzlich unbekannt ihnen die meisten Empfehlungen - auch die von ihnen als inter-
essant klassifizierten - seien. Die Grenze fiir das Kriterium ,,inhaltliche Verbindung® darf also nicht zu hoch
gesetzt werden. Daher wurde die inhaltliche Filterstufe so konzipiert, dass zu einer Empfehlung der dhn-
lichste vom Zielnutzer bewertete Film gesucht wird. Die minimale Grenze (Parameter minimal similarity
threshold, s.u.), die dieser Film dabei bzgl. der Ahnlichkeit iiberschreiten muss, wurde auf 0 gesetzt, d.h.
es muss ein bewerteter und damit bekannter Film vorhanden sein, der zumindest eine minimale Ahnlich-
keit zur aktuell betrachteten Empfehlung hat (gibt es keinen Film mit einer Ahnlichkeit groBer 0, so wird
die Empfehlung als uninteressant eingestuft, da es sich hochstwahrscheinlich um eine ungiiltige Empfeh-
lung handelt). Gleichzeitig wird die minimale Grenze aber auch nicht hoher als 0 gesetzt, d.h. auch kleine
Ahnlichkeiten (wie z.B. ein gleiches Genre unter vielen) reicht aus, um eine inhaltliche Verbindung her-
zustellen. Die Parameteroptimierung (s.u.) bestitigte dieses Vorgehen, da alle Werte fiir minimal similarity
threshold groBer als 0 schlechtere Ergebnisse erzielten. Zusitzlich muss eine Empfehlung aber ein weiteres
Kriterium erfiillen, um nicht als ungiiltig herausgefiltert zu werden. Die vom Nutzer abgegebene Bewertung
fiir den @hnlichsten Film und die vorhergesagte Bewertung fiir die Empfehlung miissen annihernd gleich
sein. ,,Anndhernd bezieht sich auf die in Abschnitt 5.2 gemachte Erfahrung mit der geringen subjektiven
Granularitit der Nutzerpriferenzen, die dazu fiihrt, dass Objekte innerlich nur ,,in etwa* als gut, mittelmé-
Big oder schlecht bewertet werden, wobei die Toleranz einen Punkt auf der fiinfstufigen Bewertungsskala
ausmacht. Auch dies wurde in der Parameteroptimierung bestitigt, da alle Toleranzwerte (Parameter pre-
diction difference, s.u.) grofer 1 ebenfalls schlechtere Ergebnisse brachten. Dass auch die Bewertungen von
Empfehlung und Film @hnlich sein miissen, begriindet sich in mehreren Annahmen, die zur Vereinfachung
getroffen wurden. Sind sich die Bewertungen von Film und Empfehlung nicht dhnlich (Differenz grofer
1), so gibt es zwei mogliche Fille: Entweder die Empfehlung wurde wesentlich besser bewertet als der
Film, dann haben wir es wahrscheinlich mit dem Problem von Nischenfilmen zu tun, die allen Nutzern
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empfohlen werden (siehe Abschnitt 5.2) und somit hochstwahrscheinlich wieder mit ungiiltigen Empfeh-
lungen. Diese Annahme birgt natiirlich ein gewisses Risiko, dass eine tatséchlich interessante Empfehlung
herausgefiltert werden konnte. Wir nehmen diese Gefahr jedoch fiir das Verringern der Zahl der ungiiltigen
Empfehlungen in Kauf. Im zweiten angesprochenen Fall wurde der Film wesentlich besser bewertet als
die Empfehlung, d.h. wir gehen davon aus, dass der empfohlene Film auch vom Nutzer schlecht bewertet
wiirde und damit keinen Nutzen fiir ihn hat. Auch hier besteht die Gefahr, eine interessante Empfehlung
zu verlieren, ndmlich dann, wenn die vorhergesagte Bewertung falsch ist und die tatsichliche Bewertung
besser wire. Bei der Generierung der Vorhersagen durch den kollaborativen Algorithmus hat sich jedoch
gezeigt, dass die vorhergesagten Bewertungen in den meisten Féllen besser waren als die Durchschnittsbe-
wertung fiir das jeweilige Zielobjekt. Das Restrisiko gehen wir ebenfalls zugunsten einer verminderten Zahl
ungiiltiger Empfehlungen ein. AuBerdem bestiitigt auch hier die Parameteroptimierung die Uberlegungen,
denn es wurde ein boolescher Parameter (use min prediction difference, s.u.) eingefiihrt, der es erlaubt zu
wihlen, ob eine Empfehlung als ungiiltig herausgefiltert wird, wenn sich die Bewertungen von Empfehlung
und bekanntem Film &dhnlich sind oder dann, wenn sie sich wesentlich unterscheiden. Auch hier ergab die
Optimierung bessere Werte fiir den Fall, dass sich die Bewertungen dhnlich sind.

Nachdem nun die Griinde fiir die Wahl des speziellen Hybridsystems ausfiihrlich erldutert wurden, soll
die Struktur des restlichen Kapitels derjenigen von Kapitel 5 folgen. Zuerst werden die Kriterien genannt,
die zur Wahl der hier speziell benutzten, inhaltlichen Reprisentationsform fiir Filme gefiihrt haben. An-
schliefend werden die theoretischen Grundlagen hinter dem gewihlten Hybridansatz erldutert, bevor die
Implementierung beschrieben wird. SchlieBlich erfolgt eine Darstellung der Ergebnisse, die sich aus der
praktischen Anwendung des Hybridsystems auf die Versuchsumgebung ergeben haben. Insbesondere die
Sicht auf die Entwicklung der Interessantheit der Empfehlungen wird benutzt, um beurteilen zu kénnen, ob
die erwartete Verbesserung der generierten Filmempfehlungen erreicht wurde.

Weitere Auswahlkriterien - inhaltliche Reprisentation von Filmen

Nach der Wahl des Hybridsystems musste noch fiir die eigenschaftsbasierte Erweiterung, die - wie der Na-
me schon sagt - mit inhaltlichen Eigenschaften von Filmen arbeitet, eine geeignete Reprisentationsform
der Filme bzgl. dieser Eigenschaften gefunden werden. Dazu wurde auf das aus dem Information Retrieval
bekannte Vektorraum-Modell (VRM) zuriickgegriffen. Dieses wurde wihrend des experimentellen SMART-
Retrieval-Projekts von [SALTON 1971] entwickelt und spiter von [RAGHAVAN und WONG 1986] iiberar-
beitet. Dieses Modell wurde deshalb gewihlt, weil es sich dabei um ein relativ einfaches Modell handelt,
dass zudem sehr anschaulich ist und als eines der populérsten Retrievalmodelle umfangreich erprobt und
dafiir bekannt ist, sehr gute Ergebnisse zu liefern. Das Ubertragen des Modells vom Textretrieval- in den
Kontext von Empfehlungssystemen ist zudem sehr einfach.

Die heuristische TFIDF-Gewichtung, die ebenfalls im Rahmen des SMART-Projekts entwickelt® und spiter
bei Anwendung in den experimentellen Systemen Inquery® und OKAPI" verfeinert wurde, ermdglicht zu-
sdtzlich - iibertragen auf den Kontext dieser Arbeit - eine Gewichtung einzelner Filmeigenschaften wie z.B.
,Regisseur oder ,,Schauspieler” anhand der Vorkommenshiufigkeit konkreter Werte dieser Eigenschaften
in der betrachteten Menge von Filmen und somit eine hohere Genauigkeit beim Vergleich verschiedener
Filme anhand inhaltlicher Gesichtspunkte.

Mithilfe dieser Vektorraum-Représentation konnen Filme bzgl. ihrer Eigenschaften auf einfache Weise mit-
einander verglichen werden. In Verbindung mit den in den praktischen Versuchen mit dem kollaborativen
Algorithmus gewonnenen Erfahrungen werden dann aus den Empfehlungslisten des kollaborativen An-
satzes Filme herausgefiltert, von denen aufgrund der genannten Erfahrungen angenommen wird, dass sie
ungiiltig sind.

Im Folgenden werden nun zuerst die theoretischen Grundlagen des genannten Vektorraum-Modells und
der TFIDF-Gewichtung im Kontext der Gegebenheiten der Versuchsumgebung dieser Arbeit beschrieben,
bevor der Prozess des Herausfilterns potenziell ungiiltiger Empfehlungen algorithmisch erldutert wird.

5Siehe [SALTON und BUCKLEY 1987].
6Vgl. [CALLAN et al. 1992].
7Siehe [ROBERTSON et al. 1992].
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Science Fiction

________________________ |________

Action

Abbildung 6.1: Vektormodell - Beispiel Genres

Theoretische Grundlagen

Beim Vektorraum-Modell werden inhaltliche Eigenschaften der jeweils betrachteten Objekte - hier Filme
- als Punkte in einem Vektorraum représentiert, wobei dieser Vektorraum durch die verschiedenen Eigen-
schaften aufgespannt wird. Zwei Filme werden dann als zueinander @hnlich angesehen, wenn sich die Vek-
toren der beiden Filme bezogen auf eine gewihlte Metrik dhneln.

In der fiir diese Arbeit implementierten eigenschaftsorientierten Erweiterung des kollaborativen Empfeh-
lungsalgorithmus wurden fiir den Vergleich von Filmen die sechs Eigenschaften Genre, Regisseur(in), Pro-
duzent(in), Produktionsfirma, Schauspieler(in) und Ursprungsland herangezogen. Eine nahe liegende Mog-
lichkeit der Transformation von Filmen in Vektoren wére hierbei gewesen, die sechs erwihnten Eigenschaf-
ten als den Vektorraum aufspannende Terme zu interpretieren, spezifischen Werten dieser Eigenschaften
eindeutige IDs zuzuweisen und diese IDs als Koordinaten des Films in dem Vektorraum anzusehen. Wiirde
bspw. die Schauspielerin Catherine Hepburn die ID 23 erhalten, so wiirden Filme, in denen Catherine Hep-
burn mitwirkt, als Wert fiir die Eigenschaft Schauspieler(in) diese ID und damit die Koordinate 23 fiir die
Dimension Schauspieler(in) des Vektorraums zugewiesen bekommen. Diese Art der Interpretation wurde
jedoch nicht gewihlt, da ihr Problem die Unfahigkeit ist, mit mehreren moglichen Werten fiir eine Eigen-
schaft umzugehen. Da jedoch in den meisten Filmen mehrere Schauspieler mitwirken und auch die anderen
Eigenschaften mehrfach belegt sein konnen, musste eine andere Moglichkeit gefunden werden, Filme in
Vektoren fiir das VRM umzuwandeln. Auflerdem sollte dem Algorithmus die Fihigkeit gegeben werden, die
Eigenschaften unterschiedlich zu gewichten um auszudriicken, dass gewisse Eigenschaften fiir die Ahnlich-
keit von Filmen eine hervorgehobene Rolle spielen. Daher wurden die erwihnten sechs Eigenschaften von
Filmen beim Vergleich zweier Filme separat betrachtet (d.h. fiir jede Eigenschaft ein eigener Vektorraum
benutzt) und Werte dieser Eigenschaften, wie in der Anwendung des Vektorraum-Modells im Textretrieval
meist iiblich, als den jeweiligen Eigenschaftsvektorraum aufspannende Terme interpretiert, womit sich eine
bindre Werteskala (,,vorhanden*/*“nicht vorhanden*) ergibt. Bezogen auf das vorherige Beispiel wiirde die
Schauspielerin Hepburn nun bspw. als 1. Koordinate des Vektorraums Schauspieler(in) interpretiert. Einem
Film mit Catherine Hepburn wiirde dementsprechend als Wert der 1. Koordinate eine 1 zugewiesen, einem
Film ohne diese Schauspielerin der Wert 0.

Abbildung 6.1 zeigt ein Beispiel fiir diese eigenschaftsbasierte Repriasentation mit dem Vektormodell. Da-
bei wird vereinfachend angenommen, dass es nur die zwei Genres Action und Science Fiction gibt. Die
gestrichelten Linien geben die Vektoren an, die den Vektorraum Genre aufspannen, diese Vektoren entspre-
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chen gerade den genannten Genres. Der griine und der blaue Vektor wiederum sind Reprisentationen zweier
Filme bzgl. der Genre-Eigenschaft. Wihrend der durch die Farbe blau dargestellte Film sowohl dem Genre
Action als auch dem Genre Science Fiction zuzuordnen ist, handelt es sich bei dem durch die Farbe griin
reprisentierten Film um einen, der nur dem Science Fiction-Genre zugehorig ist. Sei nun M, die Menge
aller Filme aus der grolen MovieLens-Datenbank, die der Nutzer » im Rahmen der praktischen Experi-
mente dieser Arbeit fiir den kollaborativen Algorithmus aus Kapitel 5 bewertet hat. Sei weiterhin A, die
Menge aller unterschiedlichen Schauspieler(innen), die in der Gesamtmenge M, der durch u bewerteten
Filme mitwirken. Dann wird ein Film m} € M, miti =1, ...,|M,| fiir den Vektorraum Schauspieler(in)
durch einen Vektor @(**) reprisentiert, mit aéu’z) €{0,1}und j = 1,...,|A,|. Entsprechend seien §(**),
dlwd), plwd) | 5D ynd &) die Vektoren des Films m? fiir die Filmeigenschaften/Vektorriume Genre,
Regisseur(in), Produzent(in), Produktionsfirma und Herkunftsland. Dann wird der Film m* durch das Vek-
tortupel m¥ = (Fwd), @lusd) plud) pp(d) Gud) &{wi)) reprisentiert.

Nun muss noch ein VergleichsmaB fiir zwei Vektoren ¥, und v; eines Vektorraums definiert werden. Hierbei
wird fiir den eigenschaftsbasierten Algorithmus auf das bekannte Cosinusmalf zuriickgegriffen:

cosi, 1) = s s

3B

Seien nun wy, Wy, Wy, Wpe, W, und w. Gewichte fiir die Filmeigenschaften Genre, Regisseur(in), Produ-
zent(in), Produktionsfirma, Schauspieler(in) und Herkunftsland, R, die Menge von vorhergesagten Film-
empfehlungen, die vom kollaborativen Algorithmus basierend auf den Bewertungen von Nutzer u fiir die
Filme M,, generiert wurde und v} € R, mitk = 1,...,|R,| einer der Filme, die dem Nutzer u empfohlen
wurden. Dann wird die Ahnlichkeit zwischen dem bewerteten Film und dem empfohlenen Film berechnet
als:

6.1)

. 1 i u,k,i u,k,i u,k,i u,k,i u,k,i
sim(ry;, m;') = 6 (Séu’k’l) + 82 kot) + sz() k) 4 sfgc’k’ ) + sg k1) 4 sg ok )> (6.2)
mit
sé“’k’z:) =w, - cos gk, g)
Sgl“’k”) =wy; - cos (CZ(“”“), (ﬂ“’i))
Séu,k,z:) —w, - cos (ﬁ(u,k)’p'(u,i))
stk D =, cos (p”c(“’k),p"’c(“ D
S((lu,kt,i) = W, . COS (&'(ka), a’("%”)
s{eRD L cos (elwh), &ud)

Die Ahnlichkeit zwischen zwei Filmen ergibt sich also als durch die sechs Filmeigenschaften gemittelte
Summe aus den gewichteten, durch das CosinusmaB berechneten Ahnlichkeiten der Filme bzgl. der einzel-
nen Filmeigenschaften.

Zusitzlich kann nun noch mittels der angesprochenen 7FIDF-Heuristik eine Gewichtung der einzelnen Fi-
genschaftswerte, wie z.B. des Genres Action vorgenommen werden. Sei bspw. der von Nutzer u bewertete

Film m? € M, miti = 1,...,|M,| und dem Vektor (%) fiir die Filmeigenschaft Genre gegeben. Es
(uyi)

soll nun die Gewichtung W i) fiir die Eigenschaft g; " des Genrevektors G mitj =1,...,|G,| und
J

g§u’i) € {0, 1} berechnet werden. Diese ergibt sich aus dem Produkt der sog. normalisierten Termfrequenz
ntf und der inversen Dokumentfrequenz idf, die der Gewichtung auch ihren Namen ((n)tf-idf) gegeben
haben:

W (i) = ntf; - idf; (6.3)

Die inverse Dokumentfrequenz bzw. in unserem Fall die inverse Filmfrequenz gewichtet eine Eigenschaft
umso hoher, je seltener sie in der Menge M, der vom Nutzer u bewerteten Filme vorkommt. Dahinter steckt
der Gedanke, dass Filme mit seltener vorkommenden Eigenschaften die Aufmerksamkeit eines Nutzers
mehr erregen, d.h. eine hohere Wichtigkeit haben, als Eigenschaften, die in fast allen Filmen vorkommen,
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die ein Nutzer kennt.
| M., |

|My| +1 ©4)
Dabei bezeichnet n; die Anzahl der Filme in M,,, in denen die Eigenschaft j (das spezifische Genre) vor-
kommt.

Die normalisierte Termfrequenz schlieBlich gewichtet Terme (Filmeigenschaften) entsprechend ihrer Vor-
kommenshaufigkeit im aktuell betrachteten Film m'. Dabei wird die Frequenz bzgl. der Gesamtzahl der
Eigenschaften im aktuellen Film normalisiert. D.h. in diesem speziellen Fall findet eine Normalisierung
bzgl. der Anzahl der unterschiedlichen Genres, die dem Film zugeordnet sind, statt.

_ tfij
tfi; +05+ 15 L

log
idfy =

ntf; (6.5)

t fi; ist dabei die Vorkommenshéufigkeit der Eigenschaft (des Genres) j im Film m;'. Da wir mit bindren Ei-
genschaftswerten arbeiten, ist t f;; € {0,1}. [; gibt die Lénge, d.h. die Anzahl der Eigenschaften (Genres),
die dem Film m} zugeordnet sind an, wihrend al die durchschnittliche Linge, also die durchschnittliche
Anzahl der Eigenschaften (Genres), die einem Film aus M, zugeordnet sind, bezeichnet. Entsprechend
dem Beispiel konnen auch die Gewichtungen fiir einzelne Produktionsfirmen, Liander, usw. berechnet wer-
den. Bei Benutzung der TFIDF-Gewichtung folgt die Ahnlichkeitsberechnung von zwei Filmen demselben
oben angegebenen Prinzip, nur das statt des Wertes 1 der bindren Werteskala (Eigenschaft kommt vor) die
errechneten TFIDF-Gewichte benutzt werden (1- TFIDF-Gewicht = TFIDF-Gewicht).

Nachdem die Grundlagen fiir einen Vergleich zweier Filme bzgl. inhaltlicher Eigenschaften gelegt wurden,
soll nun der genaue algorithmische Ablauf des Herausfilterns ungiiltiger Empfehlungen aus der durch den
kollaborativen Algorithmus generierten Empfehlungsliste dargestellt werden, der auf den Uberlegungen am
Anfang des Kapitels beruht:

e Fiir alle Nutzer u € U:

— Setze SiMpin

— Lies die Filmbewertungen M, sowie die Empfehlungsliste R, des kollaborativen Algorithmus
fiir Nutzer u ein.

— Fiir jede Filmempfehlung r}; € R, der Empfehlungsliste:
* SiMyz = 0
* Mgim = 0
x Fiir jeden vom Nutzer bewerteten Film m}' € M,:
- Berechne sim(r}, m}")

i
- Wenn sim(rt, m}) > siMypin AND sim(r},my') > simmaqz,
u

setze SiMmaqz = sim(ry, my') und Mgp, = M

x Wenn m;y, = 0, entferne ri aus Ry, und gehe zu MARKE
x Wenn abs(rating(ry) — rating(msim)) > 1, dann entferne r} aus R,,
x* MARKE

6.1 Implementierung

Nachdem die theoretischen Grundlagen fiir die eigenschaftsorientierte Erweiterung erldutert wurden, kann
nun deren konkrete Implementierung beschrieben werden. Analog zur Struktur von Kapitel 5 werden dabei
zuerst die wichtigsten Parameter des eigenschaftbasierten Algorithmus aufgelistet und die anhand einer
Parameteroptimierung ermittelten Werte, die auch in der praktischen Anwendung des Algorithmus benutzt
wurden, genannt. Danach erfolgt eine Darstellung der Probleme, die bei der Implementierung auftraten und
den zur Losung dieser Probleme erstellten Optimierungen.
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6.1 Implementierung

6.1.1 Parameter des Algorithmus

Das Herausfiltern potenziell uninteressanter Empfehlungen kann durch diverse Parameter des eigenschafts-
orientierten Algorithmus beeinflusst werden. Im Gegensatz zum kollaborativen Algorithmus aus Kapitel 5
in Verbindung mit dem groflen MovieLens-Datensatz konnte hier eine angemessene Optimierung der Para-
meter durch ein Brute-Force-Verfahren vorgenommen werden, wobei auf die Interessantheitsbewertungen
der Versuchspersonen bzgl. der vom kollaborativen Algorithmus generierten Empfehlungen zuriickgegrif-
fen wurde. Bei der Optimierung galt es, eine Kombination von Parameterwerten zu finden, die es dem
Algorithmus ermoglicht, moglichst viele der von den Nutzern als interessant bewertete Empfehlungen un-
angetastet zu lassen, wihrend gleichzeitig moglichst viele der als ungiiltig klassifizierten Empfehlungen
herausgefiltert werden sollen. Die moglichen Werte wurden dabei fiir jeden Parameter fest vorgegeben,
das Brute-Force-Verfahren bestand darin, Instanzen des Algorithmus fiir alle méglichen Kombinationen
der Parameterwerte zu erzeugen und deren Qualitéit bzgl. des gewihlten Optimierungsmalles zu ermitteln.
Die Kombination von Parameterwerten mit dem besten Qualititsergebnis wurde dann fiir die endgiiltige
Anwendung des Algorithmus benutzt. Die vorgegebenen moglichen Parameterwerte werden dabei weiter
unten bei den Beschreibungen der Parameter aufgefiihrt.

Vor der Optimierung mussten allerdings einige Tiicken in Form der Wahl des genauen Optimierungsmales
iiberwunden werden. Grundsitzlich neigt der eigenschaftsorientierte Algorithmus bei Benutzung solcher
Standardmafe wie accuracy, Precision oder Recall dazu, entweder alle interessanten Empfehlungen zu
iibernehmen, dafiir aber viele ungiiltige und uninteressante Empfehlungen ebenfalls als interessant einzu-
stufen oder die ungiiltigen und uninteressanten Empfehlungen herauszufiltern, dafiir aber kaum interessante
Empfehlungen in die gefilterte Empfehlungsliste zu iibernehmen. Daher wurde bei der Optimierung die Rate
der korrekt als (un)interessant® klassifizierten Empfehlungen (,,true positive* bzw. ,.true negative*) betrach-
tet. Um grofle Werte der beiden Raten stirker zu gewichten und kleine Werte stirker zu bestrafen, wurden
sie vor der Mittelung zum Quadrat genommen. Auflerdem sollte dem Beibehalten interessanter Bewertun-
gen ein groferes Gewicht zugesprochen werden. Sei U die Menge aller Nutzer, deren Empfehlungslisten
betrachtet werden und R,, die Liste von Empfehlungen fiir Nutzer v € U. Dann wurde die Vorhersagequa-
litdt PQ,, des eigenschaftsorientierten Algorithmus fiir Nutzer u berechnet als:

((IA, - 152+ UA2) (6.6)

N[ =

PQu:

mit der Vorhersagegenauigkeit 7 A,, fiir interessante und U A,, fiir uninteressante Empfehlungen, definiert
als

— TP
IA“ ~— TP+FP

— TN
UA“ ~ TN+FN

wobei T'P der Anzahl korrekt als interessant klassifizierter (,,true positive*) und F'P der Anzahl nicht kor-
rekt als interessant klassifizierter (,,false positive*) Empfehlungen entspricht und entsprechend T'N fiir ,,true
negative” und F'N fiir ,.false negative* bzgl. der Uninteressantheit von Empfehlungen stehen.

Die Gesamtvorhersagequalitit fiir alle Nutzer U wurde dann als gemittelte Summe der einzelnen Vorhersa-
gegenauigkeiten berechnet:

1
PQun = 57 > PQu (6.7)

YuelU

Die anhand dieses MaBes vorgenommene Parameteroptimierung basierte dabei auf den Daten von |U| = 33
Nutzern, die zu dieser Zeit ihre Interessantheitsbewertungen fiir die Empfehlungen des kollaborativen Al-
gorithmus bereits abgeschlossen hatten. Fiir die Optimierung und das anschlieBende Testen wurden dabei
dieselben Daten benutzt, so dass die Gefahr eines Overfittings besteht. Da hier jedoch kein eigentliches
Modell gelernt wurde,” handelt es sich nur um ein Parameteroverfitting.

8Wegen der bindren Klassifikation werden sowohl ungiiltige, als auch uninteressante Empfehlungen als ,,uninteressant‘ bezeichnet.
9Die Filmbewertungen der Nutzer werden zwar in die Vektorraum-Repriisentation iiberfiihrt, dafiir ist aber kein Lernen erforderlich.
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Die einzelnen Parameter des eigenschaftsorientierten Algorithmus, sowie die moglichen Werte fiir die Op-
timierung und die letztendlich aufgrund des Optimierungsergebnisses gewihlten Parameterwerte ergeben
sich dann wie folgt:

o minimal similarity threshold (real) (mogliche Werte fiir Optimierung: 0,0.5,0.7, 1) - Gibt den Wert
an,'0 der bei der Ahnlichkeitsberechnung von Filmen tiberschritten werden muss, damit beide Filme
als dhnlich angesehen werden. Dieser Wert wurde auf 0 gesetzt, da Werte groBer O bei der Paramete-
roptimierung schlechtere Ergebnisse erbrachten.

e use min prediction difference (boolean) (mogliche Werte fiir Optimierung: true, false) - Ermoglicht
die wahlweise Einstellung, dass Empfehlungen dann als interessant angesehen werden, wenn die Dif-
ferenz zwischen der Bewertung der Empfehlung und der Bewertung des zur Empfehlung dhnlichsten
Films einen bestimmten Wert nicht unter- (= frue) oder iiberschreitet (= false). Die Parameteropti-
mierung zeigte, dass das Setzen dieses Wertes auf true schlechtere Ergebnisse bringt. Dies bestitigte
die anhand der Ergebnisse aus Kapitel 5.2 erstellte Hypothese am Anfang des Kapitels, dass empfoh-
lene Filme nicht nur bzgl. ihrer Eigenschaften dhnlich zu den initial bewerteten Filmen eines Nutzers
sein miissen, um akzeptiert zu werden, sondern auch ihre Bewertungen nicht zu sehr voneinander
abweichen diirfen.

e prediction difference (real) (mogliche Werte fiir die Optimierung: 0.0 — 4.5, Schrittweite 0.5) - Hier
kann nun die genaue Differenz zwischen der tatsichlichen Bewertung eines Films durch den Nutzer
und der vorhergesagten Bewertung fiir einen anderen Film angegeben werden, die zusammen mit dem
vorherigen Parameter bestimmt, ob eine Empfehlung beibehalten oder verworfen wird. Auch hier
bestitigte die Parameteroptimierung die erstellten Hypothesen. Der optimale Wert von 1.0 entspricht
genau der maximalen Abweichung, die durch die in den Versuchen erfahrene ,.fuzzy“-Bewertung
von Nutzern (dieselben Filme werden bei mehrmaliger Bewertung oft unterschiedlich bewertet, die
Abweichung betridgt angesichts der fiinfwertigen Skala jedoch nie mehr als 1) definiert wurde.

e use TFIDF (boolean) (mogliche Werte fiir die Optimierung: true, false) - mit diesem Parameter kann
die oben beschriebene TFIDF-Gewichtung ein- (= true) bzw. ausgeschaltet (= false) werden. Bei ein-
geschalteter Gewichtung ergaben sich schlechtere Werte, so dass im endgiiltigen Algorithmus ohne
gearbeitet wurde.

Es folgen Parameter fiir die Gewichtung der einzelnen Filmeigenschaften. Alle diese Gewichtungen wurden
durch den real-Datentyp ausgedriickt, die Parameteroptimierung wurde auf die moglichen Werte 0.1, 0.5, 0.7
und 1.0 beschrénkt, da bei einer feineren Skalierung der Zeitaufwand der Optimierung trotz Aufteilung auf
mehrere Rechner zu grofl und somit die fiir die Nutzer verbleibende Bewertungszeit fiir die Empfehlungs-
listen zu kurz gewesen wire.

e genre weight - Die Gewichtung w,, fiir das Ergebnis der Ahnlichkeitsberechnung fiir Empfehlung
und Film bzgl. der ihnen zugeordneten Genres. Die Parameteroptimierung erbrachte hier als opti-
malen Wert 1.0, d.h. dem Genre von Filmen wird bei der Ahnlichkeitsberechnung groBes Gewicht
eingerdumt.

e director weight - Die entsprechende Ahnlichkeitsgewichtung wy fiir die Filmeigenschaft Regisseur(in).
Auch diese Eigenschaft ist fiir die Ahnlichkeitsberechnung wichtig. Werte kleiner als 1.0 brachten
hier schlechtere Ergebnisse.

e producer weight - Wie zuvor, jedoch fiir die Filmeigenschaft Produzent(in). Die Produzentin scheint
(iiber alle Nutzer gesehen) nicht so entscheidend fiir die Ahnlichkeit von Filmen zu sein. Ein Ge-
wichtswert w,, = 0.7 erzeugte hierbei optimale Werte.

e production company weight - Die Gewichtung wy,. der Produktionsfirma scheint absolut nicht ent-
scheidend fiir die Ahnlichkeit zu sein, da hier der niedrigste Wert 0.1 die besten Ergebnisse brachte.

106im, 0, aus der Ablaufbeschreibung des Algorithmus oben.
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6.1 Implementierung

e actor weight - Wie erwartet, sind die in Filmen mitwirkenden Schauspieler sehr wichtig fiir die Ahn-
lichkeitsberechnung, was sich in einem optimalen Wert von 1.0 widerspiegelt.

e country - Das Herkunftsland eines Films scheint fiir die meisten Nutzer kaum eine Rolle zu spielen.
Werte von w, > 0.1 brachten hier durchweg schlechtere Ergebnisse ein.

6.1.2 Implementierungsprobleme und Optimierungen

Auch der eigenschaftsbasierte Algorithmus hatte in der Praxis mit Performance-Problemen zu kampfen, die
hier durch die Abfrage der lehrstuhleigenen Oracle-Datenbank mit /M DB-Filmdaten hervorgerufen wurde.
Um fiir einen Zielfilm aus der Empfehlungsliste eine Vorhersage bzgl. der Interessantheit zu generieren,
muss beim eigenschaftsorientierten Ansatz dieser empfohlene Film mit jedem Film verglichen werden, den
der Zielnutzer zuvor bewertet hat. Fiir den inhaltlichen Vergleich miissen fiir jeden dieser Vergleichsfilme
die Eintrage fiir die Genre, Regisseure, Schauspieler, Produzenten, produzierenden Firmen und die Ur-
sprungslinder mittels SOL-Anfragen aus der Datenbank extrahiert werden. Diese Anfragen iiber ein Java-
Interface zu stellen kostet dabei Zeit. Bei einem Datenbank-Server E250 mit 2 UltraSparc 1I-Prozessoren
und 400 MHz CPU-Leistung, sowie 1664 MB Hauptspeicher und einer Oracle 8i Enterprise Edition mit
der Release-Nr. 8.1.6.0.0 und - fiir den eigenschaftsorientierten Empfehlungsalgorithmus - einem Rechner
mit der in Kapitel 5.1.2 definierten Leistung, betrug in Tests die Zeitdauer fiir die Generierung einer Inter-
essantheitsvorhersage bei 100 vom Zielnutzer bewerteten Filmen ungefidhr 1060 Sekunden, also ca. 17.7
Minuten. Bei Nutzern mit mehr Bewertungen (ein ,,Power-User* unter den Versuchspersonen hatte iiber
900 Filme bewertet) wiirde sich die bendtigte Zeit entsprechend erhohen.

Selbst wenn man die Daten fiir die vom Nutzer bewerteten Filme nach einmaliger Datenbankextraktion
cachen wiirde, was sinnvoll wire, so miissten noch die entsprechenden Daten fiir jeden einzelnen Film aus
der Empfehlungsliste abgefragt werden, damit ein Vergleich durchgefiihrt werden konnte.

Insbesondere sind bei Datenbankabfragen viele einfache Abfragen zeitkritischer als eine sehr komplexe Ab-
frage, fiir die grofle Datenbanktabellen durchsucht werden miissen. Durch Benutzung des Java-Interfaces
entsteht zudem ein weiterer Zeitfaktor, der bei jeder der einzelnen Anfragen von neuem anfillt. Gehen
wir nun exemplarisch fiir die Abschitzung der Zeitdauer bei der Interessantheitsvorhersage fiir alle Fil-
me einer Empfehlungsliste vom zuvor genannten Beispiel aus, so miissten Interessantheitsbewertungen fiir
3900 — 100 = 3800 Filme vorhergesagt werden. Bei einer durchschnittlichen Abfragezeit fiir die Filmdaten
von 1060 — 106 Sekunden lige die Vorhersagedauer damit bei 10.6 - 3800 = 40280 Sekunden, d.h. ca.

100
11.2 Stunden.

Laufzeitoptimierung durch Caching und Hashing

Aufgrund der genannten Probleme wurden die Daten fiir alle 3900 Filme aus der Versuchsumgebung einma-
lig aus der Oracle-Datenbank extrahiert, in eine interne Datenstruktur iiberfiihrt und in einer Datei gespei-
chert. Das Caching der Daten durch Einlesen dieser Datei nimmt dabei nur ca. 0.5 Sekunden in Anspruch
und muss fiir die Generierung von Vorhersagen fiir die Empfehlungslisten mehrerer Nutzer nur einmalig
durchgefiihrt werden.

Die interne Datenstruktur arbeitet dabei mit Hashing. So kann tiber Angabe der ID eines Films schnell auf
eine Struktur bestehend aus Listen von Werten fiir die einzelnen Filmeigenschaften wie Genre oder Schau-
spieler zugegriffen werden. Die Werte der Eigenschaften entsprechen dabei wiederum IDs , wie sie in den
entsprechenden Datenbanktabellen vergeben wurden. Fiir einen Vergleich von Filmen sind diese IDs aus-
reichend und praktischer, sowie sicherer zu vergleichen als Zeichenketten.

Mithilfe dieser Optimierung senkte sich fiir das oben angegebene Beispiel mit 100 bewerteten Filmen die
Dauer fiir eine Interessantheitsvorhersage von 1060 Sekunden auf knapp 1 Sekunde, wobei die nur einmal
benotigte Ladezeit von 0.5 Sekunden fiir die Eigenschaftsdaten aller Filme der Datenbank in diesem Wert
enthalten ist. Fiir die Vorhersage der Interessantheit fiir alle 3800 Empfehlungen benétigte die verbesserte
Version des Algorithmus ca. 579 Sekunden, d.h. fast 10 Minuten und somit eine annehmbare Zeit fiir die
Versuchsumgebung. Wie schon beim kollaborativen Algorithmus wird auch hier das Caching und die damit
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gesteigerte Vorhersagegeschwindigkeit durch einen erhohten Hauptspeicherverbrauch erkauft, der jedoch
bei weitem nicht so hoch ist wie im kollaborativen Fall.

6.2 Versuchsergebnisse

Es folgen die Ergebnisse, die mit dem vorgestellten eigenschaftsbasierten Filteraufsatz fiir den kollabora-
tiven Algorithmus erzielt wurden. Dabei steht natiirlich das Ergebnis der Interessantheitsbewertungen der
Nutzer fiir die Empfehlungslisten des Hybridsystems im Vordergrund. Es wird aber auch untersucht, ob die
in den Algorithmus eingeflossenen Uberlegungen zu Anfang dieses Kapitels die Divergenz der Empfeh-
lungslisten fiir die verschiedenen Nutzer erhoht haben. Abschlieend folgen einige Anmerkungen zu den
hier gemachten Erfahrungen mit praktischen Versuchen im allgemeinen.

Klassifikationsgenauigkeit fiir Interessantheitshewertungen

Die mit dem in Abschnitt 6.1.1 definierten Bewertungsmaf} ermittelte optimale (hypothetische) Vorher-
sagequalitit im Sinne einer Klassifikation der Empfehlungen in interessante und nicht interessante (d.h.
uninteressante und ungiiltige) Empfehlungen ist schlecht. Als Werte fiir die Klassifikationsgenauigkeit fiir
alle Nutzer'! ergeben sich I A,;; = 0.62 und U A, = 0.47. Damit ist die Genauigkeit nur minimal hther
als man es bei einem Algorithmus erwarten wiirde, der Empfehlungen zufillig als interessant bzw. uninter-
essant klassifiziert.

Dieses schlechte Ergebnis hat mehrere Griinde. Zum einen schwankt die Vorhersagequalitit zwischen ein-
zelnen Nutzern sehr stark. Dies liegt daran, dass die Parameteroptimierung nur fiir alle Nutzer insgesamt
ausgefiihrt wurde.!? Tests, bei denen fiir einige Nutzer separate Parameteroptimierungen ausgefiihrt wur-
den, ergaben teilweise vollig andere optimale Parameterwerte und wesentlich bessere Vorhersagequalititen.
AuBerdem wurde die Menge der moglichen Werte bei der Parameteroptimierung - ebenfalls aus Zeitgriin-
den - beschrinkt. Eine feinere Skalierung insbesondere bei den Gewichtswerten fiir die einzelnen Filmei-
genschaften hitte nach Ansicht des Autors ebenfalls Verbesserungen bringen konnen. Ein weiterer Grund
fiir das schlechte Ergebnis sind Datenliicken. Die benutzte Oracle-Datenbank mit den Daten der IMDB
weist fiir viele Filme nur unvollstindige Informationen auf. Da diese Datenbank mit einer &lteren Offline-
(Text-)Version der IMDB erstellt wurde, kann nicht bestimmt werden, ob schon die Offline-Version diese
Datenliicken aufwies oder nicht alle Daten der Offline-Version ein gepflegt werden konnten. Fiir viele Filme
fehlten in der Oracle-Datenbank selbst so grundlegende Informationen wie mitwirkende Schauspieler oder
Regisseur. Oft konnten Ahnlichkeitsvergleiche nur anhand von Genre-Informationen durchgefiihrt werden.
Auf diesem Fehlen von Daten konnte auch das schlechte Abschneiden der TFIDF-Gewichtung bei der Op-
timierung beruhen, da diese Gewichtungsform erst bei einer groleren Menge von Daten gute Ergebnisse
bringt. Hypothese ist hier deshalb, dass der eigenschaftsorientierte Algorithmus mit vollstindigen Daten
und auf einzelne Nutzer hin optimierte Parameter bessere Ergebnisse bringen wiirde.

Interessantheit der Empfehlungen

Trotz der genannten eher médBigen Vorhersageergebnisse des verbesserten Algorithmus fiir die Interessan-
theitsklassifizierung ist die letztendliche Verbesserung der Interessantheit der Empfehlungen in den prak-
tischen Tests sehr stark.'> Mit einer Durchschnittsbewertung von ca. 3.24 im Gegensatz zu ca. 2.91 beim
kollaborativen Algorithmus hat sich eine Verbesserung um 0.33 Punkte ergeben. Stéarker noch fillt die Ver-
besserung ins Gewicht, wenn man sich die Verteilung der einzelnen Bewertungen in Abb. 6.2 anschaut.

D h. die 33 Nutzer, deren Daten auch fiir die Parameteroptimierung verwendet wurden.

2Der Zeitaufwand fiir eine Einzeloptimierung bezogen auf alle Nutzer wiire selbst bei einer Verteilung auf mehrere Rechner zu
zeitintensiv gewesen.

13Was wiederum dafiir spricht, dass hypothetische QualititsmaBe praktische Tests nicht ersetzen konnen.
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Abbildung 6.2: Interessantheitsbewertungen - Hybridsystem

Im Gegensatz zum kollaborativen Algorithmus iiberwiegt jetzt die Anzahl der interessanten Empfehlun-
gen deutlich. Der prozentuale Anteil der interessanten Empfehlungen (Tabelle 6.1) hat gegeniiber dem
kollaborativen Algorithmus um 8% von 36% auf 44% zugenommen, wihrend der Anteil der ungiiltigen
Empfehlungen von 41% auf 33%, d.h. um 8% gesunken ist. Der Anteil der giiltigen, aber uninteressanten
Empfehlungen ist dagegen mit 23% gleich geblieben.

Interessantheitsbewertungen

absolut prozentual
Typ kollaborativ | Hybrid | Differenz | kollaborativ | Hybrid \ Differenz
interessant 248 304 +56 36 44 +8
uninteressant 154 153 -1 23 23 +/-0
ungiiltig 278 223 —55 41 33 —8

Tabelle 6.1: Interessantheitsbewertungen kollaborativ & Hybrid - Zusammenfassung

Der direkte Vergleich der Bewertungen fiir beide Algorithmen in Abb. 6.3 zeigt die Trendwende beson-
dersdeutlich. Das Verhiltnis zwischen den interessanten Bewertungen (ganz links) und den ungiiltigen
Bewertungen (ganz rechts) hat sich umgekehrt, wihrend sich bei den giiltigen aber uninteressanten Be-
wertungen (Mitte) kaum eine Anderung ergeben hat. Die Interessantheitsbewertungen der einzelnen Nutzer
zeigen bis auf ganz wenige Ausnahmen bei allen Nutzern eine Verbesserung. Bei einigen Personen ist diese
Verbesserung nur minimal (dies sind insbesondere diejenigen, bei denen die hypothetische Klassifikations-
genauigkeit entsprechend schlecht ausfillt), bei anderen dagegen sehr stark.

Dass bei fast allen Empfehlungslisten eine Verbesserung der nutzerbewerteten Interessantheit stattgefun-
den hat, muss insbesondere deswegen stark gewichtet werden, weil der eigenschaftsorientierte Filteraufsatz
wegen der erwihnten, relativ schlechten Klassifikationsgenauigkeit fiir die als interessant klassifizierten
Empfehlungen des kollaborativen Algorithmus nicht automatisch alle diese interessanten Empfehlungen
in die neuen Empfehlungslisten iibernommen hat. Vielmehr finden sich unter den Top-20-Positionen der
neuen Empfehlungslisten auch einige Empfehlungen, die von den Nutzerinnen wéhrend der Testphase mit
dem urspriinglichen kollaborativen Empfehlungsalgorithmus als uninteressant oder sogar ungiiltig bewer-
tet wurden, wihrend einige interessante Empfehlungen leider herausgefiltert wurden. Somit ist selbst eine
anscheinend nur minimale Verbesserung der Interessantheit um eine zusitzlich als interessant bewertete

103



6 Eigenschaftsbasierte Erweiterung: Verbessern der Interessantheit

Empfehlung letzten Endes mehr als nur minimal, da sich unter den als interessant klassifizierten Emp-
fehlungen des zweiten Bewertungsdurchgangs mehr als eine neu hinzugekommene Empfehlung befindet.
Auch die personlichen Reaktionen der Nutzer waren entsprechend positiv. Viele gaben an, im Gegensatz
zum kollaborativen Verfahren einen Bezug zu ihren abgegebenen Filmbewertungen fiir das Erstellen der
Nutzerpriferenz zu sehen, ohne dass die neuen empfohlenen Filme offensichtliche Empfehlungen (,,inside
the box“-Problem von rein eigenschaftsorientierten Verfahren) dargestellt htten.'*

Die eigenschaftsorientierte Erweiterung als Implementierung der im Zusammenhang mit den praktischen
Versuchen zum kollaborativen Algorithmus gemachten Erfahrungen aus Kapitel 5.2 hat somit die Rich-
tigkeit der aus diesen Erfahrungen gezogenen Schliisse bestitigt. Die Fihigkeit kollaborativer Verfahren,
Nischenfilme zu empfehlen, darf nicht ohne eine gewisse vorhandene Bindung der Eigenschaften dieser
Nischenfilme zu denen der Filme eingesetzt werden, die die entsprechenden Nutzerinnen zuvor hoch be-
wertet haben, da sonst die Gefahr grof} ist, dass es sich bei den Empfehlungen um ungiiltige Empfehlungen
handelt, weil die nach der in Kapitel 3.3 erstellten Definition des Interessantheitsmaf3es notwendige Bedin-
gung dieses Qualitidtsmalles, die Vorhersagegenauigkeit, nicht erfiillt ist. Dies bestétigt zum einen den Sinn
dieser dreistufigen Interessantheitsdefinition und zum anderen die bereits mehrfach erwihnte Meinung, dass
die praxisorientierten QualitdtsmaBe die hypothetischen Mafle nicht ersetzen, sondern als notwendige, auf
sie aufbauende Erginzungen fungieren sollen, um eine aussagekriftige Qualititsbewertung von Empfeh-
lungssystemen durchfiihren zu kénnen.

Zusammengefasst zeigt sich das Hybridverfahren dem rein kollaborativen Ansatz gegeniiber also als weit
iberlegen. Die Hybridisierung sollte in diesem Zusammenhang insbesondere deswegen weiterverfolgt wer-
den, da das Ergebnis der Parameteroptimierung durch Beheben der genannten Probleme (Optimierung glo-
bal statt nutzerbezogen, Datenliicken) noch verbesserungsfihig ist.
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Abbildung 6.3: Interessantheitsbewertungen - Vergleich kollaborativer Algorithmus und Hybridsystem

Divergenz der Empfehlungslisten

In Kapitel 5.2 wurde als ein weiteres Ergebnis der praktischen Versuche mit dem kollaborativen Algo-
rithmus das Problem #@hnlicher Empfehlungslisten fiir die verschiedenen Versuchspersonen genannt. Diese
Situation ldsst sich durch Einsatz des Hybridsystems ebenfalls verbessern. Die Abb. 6.4 und 6.5 zeigen
den Unterschied zwischen den Verteilungen der Film-IDs der auf Rang 1 platzierten Empfehlungen fiir

14 Auch dies bestitigt die Wichtigkeit praktischer Versuche, da solche Anmerkungen von Anwendern nicht durch Tests unter Labor-
bedingungen gewonnen werden konnen.
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den kollaborativen Algorithmus und das Hybridsystem bezogen auf alle Nutzer. Beim Hybridsystem ist die
Frequenz einzelner Film-IDs wesentlich geringer als beim kollaborativen Ansatz, dafiir finden sich mehr
verschiedene Filme auf dem ersten Rang. Dasselbe Bild zeigt sich bei Betrachtung des letzten bewerteten
Rangs (Abb. 6.6 und 6.7). Auch die Verteilung der Film-IDs iiber alle 20 Ringe und Nutzer in den Abbil-
dungen 6.8 und 6.9 verdeutlicht die Verbesserung durch das Hybridsystem. Der kollaborative Algorithmus
ist durch den eigenschaftsorientierten Aufsatz wesentlich besser in der Lage, personalisierte Empfehlungs-
listen zu erzeugen, als durch alleinigen Einsatz.
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Abbildung 6.8: Verteilung Film IDs Rang Abbildung 6.9: Verteilung Film IDs Rang
1-20, kollaborativer Algo- 1-20, Hybridsystem
rithmus

Nutzerbeteiligung und Zeitaufwand der praktischen Versuche

Wie in Abschnitt 5.2 erwéhnt, war die Beteiligung der Versuchspersonen an den verschiedenen Bewertungs-
durchgiingen (initiale Filmbewertung zur Erstellung der Nutzerpriferenzen, Interessantheitsbewertung fiir
kollaborativen/Hybridalgorithmus) nicht konstant. Besonders extrem war das Absinken der Beteiligung von
der initialen Filmbewertung zur ersten Interessantheitsbewertung um 18%. Dies mag vielleicht damit zu-
sammenhéngen, dass die initiale Filmbewertung mit einem konkreten Nutzen verbunden war, da auf diese
Filmbewertungen die Empfehlungen folgten. Die Interessantheitsbewertung hatte jedoch fiir die Anwender
keinen direkten Nutzen mehr. Das Absinken der Beteiligung von der ersten zur zweiten Interessantheitsbe-
wertung fiel dann auch wesentlich geringer aus. Der anfdngliche Verlust von Versuchspersonen mag auch
damit zusammenhéngen, dass der MovieVoter (siche Abschnitt 4.4), das Programm, mit dem die Nutzerin-
nen Bewertungen abgeben und Empfehlungen betrachten konnten, hiufige Uberarbeitungen erfuhr. Diese
Uberarbeitungen dienten dazu, Anregungen der Versuchspersonen, was gewiinschte Verbesserungen des
Programms anging, so schnell wie moglich einzubauen und entdeckte Fehler zu beseitigen. Auch die an-
fanglich recht komplizierte manuelle Installation wurde durch Verbesserungen voll automatisiert. Das fiir
ein Update erforderliche Herunterladen der neuesten Version von einer speziell fiir den MovieVoter ange-
legten Webseite und das anschlieSende Installieren bedeutete fiir einige Nutzer jedoch sicherlich zu hohe
Kosten in Form von zu investierender Zeit verglichen mit dem Nutzen von Filmempfehlungen. Im Nach-
hinein gesehen, wire eine reine Web-Applikation besser gewesen, da der Aufwand fiir die Testpersonen
bei solch einer Anwendung wesentlich gering gewesen wire. Auch dies ist eine aus den praktischen Versu-
chen gewonnene Erfahrung, genau wie die Tatsache, dass ein Empfehlungssystem stéindige Anreize bieten
muss, um die Anwender (denen es schlielich seine Existenzberechtigung verdankt) zu motivieren. Eine
weitere Erfahrung ist ein gewisses Verstindnis des Autors dafiir, dass viele Forscher auf praktische Tests
verzichten und stattdessen Laboruntersuchungen vorziehen. Der Zeitaufwand fiir die praktischen Versuche
dieser Arbeit war enorm und machte sicherlich den grofiten Anteil an der Arbeit aus. Wie erwihnt wurde
das MovieVoter-Programm stindig erweitert, diese Anderungen mussten wiederum auf der erwihnten Web-
seite eingepflegt und die Beschreibungen auf dieser Webseite den neuen Funktionalititen des Programms
angepasst werden. Auch das manuelle Verschicken der Empfehlungen und Vorbereiten der Bewertungen
fiir Auswertungen nahm viel Zeit in Anspruch. Viele Testpersonen wurden auch telefonisch bei Problemen
unterstiitzt, d.h. es fand insgesamt eine rege Kommunikation zwischen dem Autor und den Versuchsteil-
nehmern statt. Somit kann der Autor nachvollziehen, dass viele Forscher diesen Aufwand scheuen und
praktische Versuche vermeiden. Jedoch haben gerade die praktischen Versuche gezeigt, dass auf sie nicht
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verzichtet werden kann, da viele Erfahrungen und neue Erkenntnisse ohne eine reale Anwendung der im-
plementierten Empfehlungsverfahren nicht hitten gewonnen werden konnen.

Zusammenfassend gesehen, hat der zweite Durchgang der praktischen Versuche eindeutig gezeigt, dass ein
Hybridsystem einem rein kollaborativen Ansatz iiberlegen ist. Dies &uflert sich sowohl in dem Anteil der
interessanten an den insgesamt generierten Empfehlungen, also dem praktischen Nutzen fiir die Anwender,
als auch in der Fihigkeit, personalisierte Empfehlungslisten zu erstellen. Durch den Hybridansatz kénnen
die Vorteile beider Verfahren, des kollaborativen und des eigenschaftsorientierten miteinander verbunden
und die spezifischen Schwiichen beider Vorgehensweisen aufgefangen werden. '3

Nach Abschluss der praktischen Versuche ist somit die Zeit gekommen, ein Gesamtfazit der gemachten
Erfahrungen zu ziehen.

5Nicht umsonst ist die Hybridisierung kollaborativer mit eigenschaftsorientierten Verfahren diejenige, die in wissenschaftlichen
Publikationen am hiufigsten anzutreffen ist (siehe z.B. [BASU et al. 1998], [CLAYPOOL et al. 1999] oder [GOOD et al. 1999]).
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7 Diskussion

»Look, we’ve all got something to contribute to this discussion.
And I think what you should contribute from now on is silence.

Rimmer, Red Dwarf, 1988

Die Ziele dieser Arbeit wurden erreicht. Kapitel 2 hat mit seiner Definition und Darstellung der geschicht-
lichen Entwicklung von Empfehlungssystemen, sowie dem zusammenfassenden Klassifikationssystem die-
sen uniibersichtlichen Themenbereich kompakt zusammengefasst, so wie es in keiner der zahlreichen re-
cherchierten, wissenschaftlichen Publikationen bisher der Fall war. Damit werden Leserinnen und Leser in
die Lage versetzt, sich bei Interesse einen grundlegenden Uberblick zu verschaffen und in anderen Abhand-
lungen angesprochene spezielle Themen in den Gesamtkontext einordnen zu konnen.

Die Hauptthese aus Abschnitt 1.1, dass die alleinige Qualititsmessung von Empfehlungsverfahren mittels
hypothetischer BewertungsmafBe unter Laborbedingungen problematisch ist, weil sich die damit gemessene
Qualitdt und der konkrete Nutzen fiir Anwender in der Realitét nicht konform verhalten, wurde in Kapitel 5
anhand der Literatur und eigenen Uberlegungen diskutiert und durch die praktischen Versuche dieser Arbeit
bewiesen. Die ergidnzende Verwendung praxisbezogenerer QualitidtsmaBe bei der Evaluierung von Empfeh-
lungssystemen ist also definitiv angebracht. Zudem zeigten die Versuche, dass die kollaborativen Verfahren
in der Praxis nicht so gut abschneiden wie ihr Ruf und die vielfach publizierten exzellenten Ergebnisse in
Labortests vermuten lassen wiirden. Das in dieser Arbeit benutzte kollaborative System liefert zwar wie
erwartet viele den Nutzern génzlich unbekannte Empfehlungen in Form von Nischenfilmen, die inhaltliche
Verbindung zu den Priferenzen der Nutzerinnen in Form der von ihnen gesehenen, hoch bewerteten Fil-
me ist jedoch zu gering, um den Geschmack der Testpersonen zu treffen, was in ungiiltigen Empfehlungen
resultiert. Eine auerdem aus den praktischen Tests gewonnene Erkenntnis ist, dass Nutzer eher einer ,,inne-
ren Bewertungsskala“ zu folgen scheinen, die ,,fuzzy* und deren Granularitit bezogen auf unterschiedliche
Bewertungsklassen entsprechend niedriger ist, so dass geringe Verbesserungen der hypothetischen Vorher-
sagegenauigkeit von diesen Nutzern gar nicht wahrgenommen werden konnen. Probleme von Anwendern
mit Empfehlungssystemen und deren Wiinsche, um die generierten Empfehlungen besser nutzen zu kon-
nen, sind zusammen mit den zuvor genannten Erkenntnissen Erfahrungen, die nur in praktischen Tests
gesammelt werden konnen. Auch die mangelnde Divergenz der unterschiedlichen Empfehlungslisten des
kollaborativen Algorithmus fiir an Top-Positionen vorkommende Filme konnte zwar rein theoretisch auch
unter Laborbedingungen gemessen werden, wiirde aber in solch einer Umgebung wahrscheinlich nicht die-
selbe Aufmerksamkeit erregen wie in den praktischen Versuchen. All dies zeigt noch einmal, wie wichtig
praktische Versuche fiir Empfehlungssysteme sind und zwar ungeachtet des extremen Zeit- und Arbeitsauf-
wands, der auch zu den Erfahrungen dieser Arbeit z&hlt.

Dieser Aufwand ermoglichte es jedoch gerade, auch die letzte These aus Abschnitt 1.1 zu beweisen. Die
auf den praktischen Erfahrungen basierende Verbesserung des urspriinglichen Empfehlungsalgorithmus zu
einem Hybridsystem in Kapitel 6, erbrachte eine erhebliche Verbesserung des praktischen Nutzens in Form
der gemessenen Interessantheit der generierten Empfehlungen fiir die Nutzerinnen. Die Entscheidung, das
vom kollaborativen Algorithmus erzeugte Rauschen auf die Gefahr hin zu reduzieren, mogliche interessan-
te Empfehlungen zu verlieren, hat sich als richtig erwiesen. Ein kollaboratives oder eigenschaftsbasiertes
Empfehlungsverfahren alleine hitte wegen der mehrfach erwihnten Griinde ein solch gutes Ergebnis bzgl.
der Interessantheit nicht erreichen konnen. Dabei war allerdings die Wahl des richtigen Hybridtyps, der
Reihenfolge der Einzelsysteme im Kaskaden-Hybrid und des trade-offs zwischen Nutzen und Kosten fiir
den Erfolg entscheidend. Daher zeigt diese Arbeit auch, dass nur sorgfiltig geplante Hybridsysteme die
Qualitit von Empfehlungen verbessern konnen.
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Bedenkt man dabei, dass Hybridsysteme - von wenigen Ausnahmen abgesehen - erst in den letzten Jah-
ren einer genaueren Erforschung und Weiterentwicklung unterzogen wurden, so lohnt sich also auch hier
ein entsprechendes Umdenken. Das ungenutzte Potenzial im Bereich der Hybridsysteme ist dabei grof.
[BURKE 2002] hat in seinen Untersuchung die moglichen und sinnvollen Hybriden aus existierenden An-
sdtzen zur automatischen Empfehlungsgenerierung zusammengetragen. Nur die wenigsten dieser mogli-
chen Hybridisierungen wurden bisher erforscht. An méglichen, nicht redundanten Hybridsystemen ergeben
sich insgesamt 39 noch nicht erforschte Varianten, wihrend im Vergleich dazu erst 14 Varianten untersucht
und implementiert wurden.

Somit trigt diese Arbeit dazu bei, zukiinftige Forschungen im Bereich der Empfehlungssysteme in die
Richtung praktischer Evaluierungen von solchen Systemen zu lenken, die als Hybride die Vorteile der ver-
schiedenen Verfahren unter moglichst groBem Ausschluss der spezifischen Nachteile in sich vereinigen. So
wird auch der Autor dieser Arbeit die genannten Mdglichkeiten privat weiter erforschen' und plant jetzt
schon die Implementierung webbasierter Empfehlungssysteme, deren Verbesserungen auf den Erkenntnis-
sen dieser Arbeit beruhen.

INeben weiteren Hybridansitzen z.B. eine Erfassung des Interessantheitsbegriffs mittels Regeln wie in der in Abschnitt 2.3.1 be-
schriebenen Methode von [MORIK 2002].
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